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iRe´sume´
L’ave`nement du web 2.0, centre´ utilisateur, a fait e´merger une quantite´ importante
d’informations (personnelles, collectives, partage´es, ”aime´es”, etc.). Ces informations
peuvent constituer une aide pour les utilisateurs en les guidant vers l’information re-
cherche´e. Cependant, cette quantite´ rend l’acce`s a` l’information partage´e de plus en plus
difficile, vu la diversite´ des contenus qui peuvent inte´resser l’utilisateur. La de´sorientation
de l’utilisateur est donc l’un des principaux proble`mes lie´s aux me´dias sociaux. Pour sur-
monter ce proble`me, l’adaptation constitue une solution classique qui peut eˆtre applique´e
dans un contexte social.
Avec l’e´volution des re´seaux sociaux, de nouvelles notions apparaissent comme la naviga-
tion sociale, qui est une manie`re de naviguer en e´tant influence´ par les autres utilisateurs
du re´seau. Une autre notion importante est celle de ”tag”. Ce terme de´finit les annota-
tions sociales cre´e´es par les utilisateurs et associe´es a` des ressources. La navigation peut
eˆtre de`s lors effectue´e aussi bien par les liens qu’a` travers les tags.
Adapter la navigation sociale, signifie la rendre plus cible´e pour chaque utilisateur selon
ses inte´reˆts. Concre`tement, cela peut se faire en recommandant a` chaque utilisateur des
tags, qu’il pourra suivre ou non. Pour cela, il faut garantir une de´tection ade´quate des
inte´reˆts de l’utilisateur ainsi que la prise en compte de leur e´volution. Cependant, nous
sommes confronte´s a` des limites lie´es a` : i) la de´tection des inte´reˆts, puisque ces derniers
peuvent eˆtre de´duits de plusieurs ressources sociales (des amis, des ressources, des tags,
etc.). Leur pertinence est primordiale afin de garantir un re´sultat d’adaptation ade´quat.
ii) la mise a` jour du profil utilisateur. En effet, l’utilisateur social, est caracte´rise´ par sa
grande activite´ sociale, et par conse´quent ses inte´reˆts doivent refle´ter ses ”vrais” inte´reˆts
a` chaque pe´riode de temps afin d’aboutir a` une adaptation fiable.
Afin de re´soudre les proble`mes affectant la qualite´ d’adaptation de la navigation sociale
cite´s ci-dessus, nous avons propose´ en premier lieu, une approche de de´tection des inte´reˆts
de l’utilisateur. Cette approche analyse les tags des utilisateurs selon le contenu de leurs
ressources respectives. La plupart des recherches ne conside`rent pas l’exactitude des
tags vis-a`-vis du contenu des ressources : cette exactitude refle`te si l’utilisateur peut
vraiment eˆtre inte´resse´ par le contenu ou pas. Les tags pre´cis sont ceux qui refle`tent
fide`lement le contenu des ressources. Ceci est effectue´ graˆce a` l’interrogation du re´seau
de l’utilisateur et de l’analyse de son comportement d’annotation. Notre approche repose
sur l’hypothe`se qu’un utilisateur qui annote la ressource par des tags refle´tant le contenu
de ladite ressource, refle`te mieux ses ”vrais” inte´reˆts.
Nous avons propose´ en deuxie`me lieu, une approche de mise a` jour des inte´reˆts des utilisa-
teurs. Nous nous sommes inte´resse´s aux techniques d’enrichissement du profil utilisateur
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est effectue´ par l’ajout des inte´reˆts juge´s pertinents a` un moment donne´. L’enrichisse-
ment dans un contexte social est effectue´ selon l’information sociale comme les personnes
proches qui partagent avec l’utilisateur des comportements en communs, selon le compor-
tement d’annotation des utilisateurs, et selon les me´tadonne´es des ressources annote´es.
Le choix de ces informations est effectue´ selon l’e´tude de leur influence sur l’e´volution
des inte´reˆts de l’utilisateur. L’approche d’enrichissement nous a servi a` proposer des
recommandations (de tags) selon les nouveaux tags ajoute´s au profil utilisateur.
Ces deux contributions ont e´te´ teste´es sur la base sociale Delicious. Elles ont montre´ un
taux de pre´cision assez important. Elles ont aussi prouve´ leur efficacite´ par rapport a`
des me´thodes classiques. De plus, le taux d’ambigu¨ite´ associe´ aux tags a e´te´ fortement
re´duit, graˆce au filtrage implicite des tags non pertinents par rapport au contenu des
ressources.
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Abstract
The advent of Web 2.0, user-centered, has given rise to a significant amount of infor-
mation (personal, collective, shared, ”loved”, etc.). This information is a way to help
users and guide them to the information sought. However, this quantity makes access
to shared information more and more difficult, given the diversity of content that may
interest the user. Disorientation of the user is one of the main problems related to social
media. To overcome such problem, adaptation is a standard solution that can be applied
in a social context.
With the evolution of these social networks, new concepts appear such as social naviga-
tion, which is a way to navigate while being influenced by other users in the network :
Another important concept is that of ”tag”. This term is defined as social annotations
created by users and associated to resources. Navigation can be therefore carried out by
both links and tags.
Adapting social navigation means making it more targeted for each user according to
their interests. In practice, this can be done by recommending tags to each user, so he
can follow or not. To adapt the social navigation, we must ensure proper detection of
the user’s interests and taking into account their evolution. However, we are faced with
some problems : i) the detection of interest, since they can be derived from several social
resources (friends, resources, tags, etc.). Their relevance is primordial to ensure adequate
adaptation result. ii) updating the user profile. Indeed, the social user, is characterized
by its great social activity, and therefore its interests should reflect its ”real” interest
each time period in order to achieve a reliable adaptation.
To solve the problems affecting the quality of adaptation of social navigation quoted
above, we first proposed a method for detecting the user’s interests. This proposal aims
to overcome the detection of irrelevant interests issues. This approach analyzes the user
tags depending on the content of their respective resources. Unlike most research, who
do not consider the accuracy of tags with the contents of resource, the accuracy reflects
whether the user is really interested with the content or not. This is done by querying
the user’s network and analysis of the user annotation behavior. The approach is based
on the assumption that a user annotates the resource by tags reflecting the content of
this resource better reflects its ”true” interests. Following the proposal of the interests
of detection approach, we conducted second, the treatment of the problem of updating
these interests. We were interested to the user profile enrichment techniques, performed
by adding interests deemed relevant at a given time. The enrichment in a social context
is performed according to social information such as neighbours who share the user
behaviors in common, according to the user annotation behavior, and according to the
metadata annotated resources. The choice of such information shall follow the study of
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their influence on the changing interests of the user. The approach we used enrichment
propose recommendations (tags) according to the new tags added to the user profile.
Both contributions were tested on the social database Delicious. They showed a sizeable
accuracy rate. They have also proven their effeciency compared to conventional methods.
In addition, the rate of ambiguity associated with the tags has been greatly reduced,
thanks to the implicit filtering of irrelevant tags relative to resource content.
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De´finitions
– Annotation : dans le contexte de notre travail, une annotation est un tag. Un tag
est un mot cle´ assigne´ par un utilisateur sur une ressource.
– Connexions sociales : ce sont des connexions entre les utilisateurs base´es sur des
crite`res sociaux comme l’amitie´ explicite, la participation au meˆme groupe de discus-
sion, etc.
– Contexte social : c’est le contexte relatif aux me´dias sociaux. On parlera, par
exemple, d’activite´ dans un contexte social pour de´signer toute activite´ possible dans
les me´dias sociaux (recherche, cre´ation de contenu, annotation, etc.).
– De´marrage a` froid : c’est un proble`me qui est de´finit par l’absence d’informations
relatives a` un nouveau utilisateur dans le syste`me ; par exemple, l’absence d’informa-
tion dans le mode`le utilisateur d’un nouvel utilisateur.
– Information sociale : c’est une information pre´sente dans les me´dias sociaux
– Me´dias sociaux : ils sont de´finis comme l’ensemble des sites Internet dont les conte-
nus sont anime´s et cre´e´s par les visiteurs de ces sites.
– Me´tadonne´es : une me´tadonne´e est une donne´e servant a` de´finir ou de´crire une autre
donne´e. Nous utilisons ce terme dans notre travail pour de´signer les me´tadonne´es
relatives aux ressources textuelles semi-structure´es. Ces me´tadonne´es peuvent eˆtre :
titre, mots cle´s, description, etc.
– Mode`le utilisateur : dans le cadre de notre travail, un mode`le utilisateur repre´sente
une collection de donne´es personnelles associe´es a` un utilisateur spe´cifique. Le choix
des donne´es dans le mode`le de´pend de chaque application. Il peut inclure des infor-
mations personnelles telles que le nom et l’aˆge, les inte´reˆts, les compe´tences et les
connaissances de l’utilisateur, ses pre´fe´rences ou des donne´es sur ses comportements
et de ses interactions avec le syste`me.
– Navigation : c’est l’action de passer d’une information a` une autre dans le web.
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– Navigation sociale : c’est une manie`re de naviguer en e´tant influence´ par les autres
utilisateurs du me´dia social.
– Personnes proches : c’est un ensemble d’individus de´finis par une proximite´ forma-
lise´e dans le re´seau. Nous distinguons :
– Communaute´s : un ensemble d’utilisateurs qui partagent des crite`res communs.
Ces crite`res sont de´finis selon le contexte du travail.
– Re´seau e´gocentrique : un sous re´seau constitue´ uniquement par un individu et
l’ensemble de ses relations directs.
– Autres personnes proches : de´finit selon des me´triques, des crite`res de similarite´
selon le contexte du travail.
– Relation : Lien, rapport entre des personnes.
– Re´seau social : c’est une sous cate´gorie des me´dias sociaux. Deux de´finitions peuvent
eˆtre pre´sente´es selon deux points de vue :
– ”Grand public” : qui recouvre les plateformes comme Facebook, Delicious, Twit-
ter, Flickr, etc.
– Formel : qui est de´fini par les relations entre les utilisateurs.
– Ressource : dans le contexte de notre travail, une ressource peut eˆtre une image, une
URL, du texte, etc. Elle est partage´e par les utilisateurs du me´dia social.
– Similarite´s sociales : ce sont des similarite´s entre les utilisateurs base´es sur des
crite`res sociaux comme le nombre d’amis en communs, le nombre d’informations com-
munes partage´es, etc.
– Tweet : court message publie´ sur Twitter.
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Contexte
L’ave`nement du web 2.0, centre´ utilisateur, a fait e´merger une quantite´ importante d’in-
formations (personnelles, collectives, partage´es, ”aime´es”, etc.). Souvent partage´es via
les me´dias sociaux 1, ces informations constituent un moyen pour aider les utilisateurs
et les guider vers l’information recherche´e. Cet aspect collaboratif de partage d’infor-
mation est la base de plusieurs applications comme le e-commerce, le e-learning, etc.
Cependant, cette quantite´ rend l’acce`s a` l’information partage´e de plus en plus difficile,
vue la diversite´ des contenus qui peuvent inte´resser l’utilisateur. La de´sorientation de
l’utilisateur est donc l’un des principaux proble`mes lie´s aux me´dias sociaux.
L’adaptation est introduite comme une solution a` ce proble`me : elle est un terme assez
ge´ne´rique qui recouvre plusieurs formes comme la personnalisation, la recommandation,
etc., et a permis d’exploiter cette ”intelligence collective”.
Notre objectif dans ce me´moire est d’e´tendre les syste`mes d’adaptation dits ”classiques”,
a` la dimension sociale et collective, en particulier dans le cadre des me´dias sociaux.
1. Ils sont de´finis comme l’ensemble des sites Internet dont les contenus sont anime´s et cre´e´s par les
visiteurs de ces sites.
1
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Le cadre de notre travail concerne donc les syste`mes d’adaptation. Ces syste`mes concernent
l’adaptation de trois cate´gories [Brusilovsky, 1996] : l’adaptation du contenu, de la
pre´sentation et de la navigation. Nous nous inte´ressons a` l’adaptation de la naviga-
tion qui a e´te´ aborde´e par les travaux de [Lieberman, 1995], [Brusilovsky, 2001], etc.
L’adaptation de la navigation est applique´e dans un contexte social et plus pre´cise´ment,
dans les me´dias sociaux. L’adaptation de la navigation s’inscrit dans notre contexte et
fera l’objet de cette e´tude.
Ces me´dias sociaux sont apparus avec l’e´volution du web et connaissent une explosion
de leur usage et de leur popularite´. Les me´dias sociaux (aussi appele´s re´seaux sociaux)
comme LinkedIn 2, Delicious 3 et Facebook 4, sont des exemples de re´seaux tre`s populaires.
Avec l’e´volution de ces re´seaux, de nouvelles notions apparaissent comme la navigation
sociale. Cette dernie`re est une manie`re de naviguer en e´tant influence´ par les autres uti-
lisateurs du re´seau : une autre notion importante est celle de ”tag”. Ce terme est de´fini
comme les annotations sociales cre´e´es par les utilisateurs et associe´es a` des ressources.
La navigation peut eˆtre de`s lors effectue´e aussi bien par les liens qu’a` travers les tags.
Par exemple, Delicious permet a` chaque utilisateur d’assigner son propre ensemble de
tags par URL. En cliquant sur un tag, les utilisateurs du re´seau peuvent voir les autres
URLs associe´s a` ce meˆme tag. Ainsi, ils peuvent naviguer dans ce re´seau devenu ”social”.
Adapter la navigation sociale, signifie la rendre plus cible´e pour chaque utilisateur selon
ses inte´reˆts. Concre`tement, cela peut se faire en recommandant a` chaque utilisateur des
tags, qu’il pourra suivre ou non.
La motivation pour adapter la navigation sociale d’apre`s [Farzan, 2009] est : i) qu’elle
pre´sente une re´ponse au proble`me de la de´sorientation de l’utilisateur au sein de l’es-
pace d’information ; ii) qu’elle est efficace pour guider les utilisateurs vers les ressources
pertinentes et pour leur fournir une performance de recherche e´leve´e. Des travaux d’adap-
tation de la navigation sociale ont e´te´ de´veloppe´s ([Wexelblat and Maes, 1999], [Brusi-
lovsky, 2004] et [Farzan, 2009]).
Afin d’adapter la navigation sociale, nous nous focalisons sur l’analyse du comportement
de l’utilisateur, comme e´tant le contributeur principal de la cre´ation de l’information so-
ciale. L’adaptation est une notion fortement lie´e a` l’utilisateur : nous adaptons toujours
2. www.linkedin.com/
3. www.delicious.com/
4. www.facebook.com/
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pour satisfaire les besoins de l’utilisateur. [Jameson, 2003] distingue l’adaptation a` l’uti-
lisateur et l’adaptation au contexte. Nous nous inte´ressons essentiellement a` l’adaptation
a` l’utilisateur. Cette dernie`re se focalise sur l’utilisateur comme entite´ principale pour le
processus d’adaptation. [Soukkarieh, 2010] distingue dans cette cate´gorie, les syste`mes
adaptatifs, qui s’adaptent de fac¸on autonome au mode`le de l’utilisateur, et les syste`mes
adaptables, qui s’adaptent par une action directe de l’utilisateur. Dans nos travaux,
nous nous inte´ressons aux syste`mes adaptatifs. Le choix des syste`mes adaptatifs est lie´
au besoin de fournir une information ”sur mesure” pour chaque utilisateur, ce qui nous
ame`ne a` bien e´tudier le profil utilisateur et ses caracte´ristiques, afin d’aboutir a` une
adaptation fiable de la navigation sociale.
Plusieurs de´finitions du profil utilisateur existent dans la litte´rature. Nous retenons la
de´finition de [Zemirli, 2008] qui de´signe un profil utilisateur comme  toute structure
qui permet de mode´liser et de stocker les donne´es caracte´risant l’utilisateur. Un profil
concerne toute information fournie explicitement par l’utilisateur et/ou de´duite implici-
tement (a` partir de son interaction avec le syste`me).
E´tudier le profil utilisateur nous ame`ne a` e´tudier les informations qui permettent de
repre´senter ses inte´reˆts. De plus, nous nous inte´ressons a` l’e´volution de ses inte´reˆts au
cours du temps afin de garantir une meilleure adaptation a` chaque utilisateur a` chaque
pe´riode de temps. Un profil qui repre´sente mieux l’utilisateur, a` un moment donne´, peut
servir a` plusieurs buts comme la recommandation, la personnalisation, etc.
Nos travaux s’inscrivent dans la continuite´ des travaux de notre e´quipe sur les syste`mes
d’adaptation de l’information : adaptation de documents semi-structure´s [Zayani et al.,
2007] et [Rebai et al., 2013], adaptation des interfaces de pre´sentation de l’information
[Encelle, 2005], adaptation des services Web [Soukkarieh, 2010], adaptation de docu-
ments multime´dias [Laborie et al., 2009] et [Manzat, 2013]. Ces syste`mes sont base´s
sur des profils utilisateurs pour l’adaptation, mais souffrent d’insuffisances pour la ca-
racte´risation du profil afin de re´pondre aux besoins spe´cifiques de chaque utilisateur a`
tout instant. Pour pallier ces insuffisances, [Tchuente et al., 2013] a propose´ la construc-
tion de profils utilisateurs pour les syste`mes d’adaptation selon un proce´de´ de validation
de profils construits plutoˆt qu’un proce´de´ de validation des me´canismes associe´s a` ces
profils. Son approche a montre´ son efficacite´ par rapport a` d’autres approches similaires.
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Cependant, elle s’applique a` un profil utilisateur a` un moment donne´ : l’e´volution du pro-
fil utilisateur n’est pas prise en compte. Cette approche est confronte´e a` l’he´te´roge´ne´ite´
des informations a` traiter (issues de Facebook, DBLP 5 et Mendeley 6).
Proble´matique et objectif
L’utilisateur est confronte´ a` une masse d’information importante dont il devra extraire
les informations qui lui sont pertinentes. Lors de sa navigation dans un re´seau social, il
risque d’eˆtre influence´ par de fausses opinions et ne pas trouver l’information voulue au
sein de son propre re´seau. Notre challenge est donc de l’aider a` be´ne´ficier des expe´riences
des autres utilisateurs pour identifier l’information souhaite´e, et d’adapter les ressources
du re´seau social selon les besoins de chacun.
Notre objectif principal est de proposer a` l’utilisateur une adaptation de la navigation
lors de son acce`s a` son re´seau social. Cette adaptation peut eˆtre prise en compte lors
de la navigation a` travers les liens et/ou les tags. L’adaptation ici se fera sous forme
de recommandation d’information (de liens et/ou de tags). Pour atteindre cet objectif,
nous devons :
1. De´tecter des inte´reˆts pertinents de chaque utilisateur : La pertinence des
inte´reˆts est primordiale afin de garantir une adaptation ade´quate.
2. Mettre a` jour le profil utilisateur : En effet, l’utilisateur social n’appartient
plus a` l’audience mais devient un contributeur actif de la cre´ation du contenu
social. Donc, le profil utilisateur doit refle´ter les ”vrais” inte´reˆts de l’utilisateur a`
chaque pe´riode de temps afin d’aboutir a` une adaptation fiable.
Afin d’avoir des inte´reˆts pertinents et a` jour pour chaque utilisateur, nous devons prin-
cipalement re´soudre les proble`mes suivants :
1. Le manque d’information fournie par l’utilisateur lui-meˆme : L’utilisateur
ne donne ge´ne´ralement pas de fac¸on exhaustive les informations relatives a` ses
inte´reˆts. Donc, le profil explicite de l’utilisateur ne peut jamais eˆtre conside´re´
comme entie`rement connu par le syste`me. Ainsi, il est difficile de s’appuyer sur la
seule analyse du profil pour de´tecter les inte´reˆts pertinents [Tchuente et al., 2013].
5. Digital Bibliography and Library Project, http ://dblp.uni-trier.de/
6. http ://www.mendeley.com/
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2. La qualite´ potentiellement mauvaise des annotations (tags) : E´tant donne´
le proble`me pre´ce´dent, nous nous inte´ressons au comportement de l’utilisateur a`
travers les tags qu’il fournit. En effet, les tags refle`tent l’opinion/l’inte´reˆt d’un
utilisateur vis-a`-vis d’une ressource. Mais ils sont ge´ne´re´s par l’utilisateur (mots
libres) et peuvent ainsi eˆtre ambigus [Milicevic et al., 2010]. Ce qui peut induire
une mauvaise compre´hension des tags par le syste`me ou meˆme par les autres uti-
lisateurs.
3. La varie´te´ et la quantite´ des ressources : La quantite´ d’informations dans les
me´dias sociaux (contenu et utilisateurs) est en croissance exponentielle, de plus en
plus he´te´roge`ne et e´parse.
Pour les utilisateurs, de nombreuses relations peuvent eˆtre e´tablies (relations d’amitie´
qui forment son re´seau e´gocentrique, utilisateurs appartenant au meˆme groupe ou
communaute´, etc.). L’utilisateur est aussi de plus en plus actif : il participe aux dis-
cussions, partage des ressources, commente, annote les ressources, etc. Ses inte´reˆts
e´voluent au cours du temps.
Pour le contenu, de nombreux types d’informations sont disponibles dans les
me´dias sociaux tels que des images, pages web, vide´os, etc. Cette varie´te´ rend la
de´tection d’inte´reˆts plus difficile, puisque l’utilisateur peut interagir avec plusieurs
contenus.
Contributions
Les contributions de ce me´moire visent a` proposer des e´le´ments de solution aux proble`mes
ci-avant identifie´s pour la de´tection et la mise a` jour des inte´reˆts, a` savoir : i) le manque
d’information fournie par l’utilisateur lui-meˆme. ii) la qualite´ potentiellement mauvaise
des tags et iii) la varie´te´ et la quantite´ des ressources. L’ide´e principale repose sur l’hy-
pothe`se que l’exploitation ade´quate du re´seau social de l’utilisateur permettra de de´river
des centres d’inte´reˆts inconnus a priori de pour cet utilisateur. Cette hypothe`se a e´te´ de´ja`
valide´e par [Tchuente et al., 2013] dans le cadre de la de´rivation des profils utilisateurs
sociaux. Nous l’utilisons pour re´aliser nos travaux de recherche qui s’articulent autour
de deux phases :
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- La proposition d’une approche pour de´tecter les inte´reˆts pertinents pour
l’utilisateur : Cette premie`re e´tape est primordiale pour aboutir a` l’adaptation sou-
haite´e. Sans connaissance des ”vrais” inte´reˆts de l’utilisateur, aucune adaptation n’est
possible. Cette approche est de´veloppe´e a` travers : i) l’interrogation du re´seau de l’utilisa-
teur, plus pre´cise´ment ses personnes proches. Ces derniers sont identifie´s selon plusieurs
caracte´ristiques. Nous avons choisi d’interroger le re´seau e´gocentrique de l’utilisateur ou
sa communaute´. ii) l’analyse du comportement de l’utilisateur (tags assigne´s, documents
visite´s, etc.).
L’approche se repose sur l’hypothe`se qu’un utilisateur qui annote la ressource par des
tags refle´tant le contenu de cette ressource, exprime ses ”vrais” inte´reˆts. L’approche
propose´e prend comme entre´e les informations (tags) de chaque personne proche (issues
de son re´seau e´gocentrique ou sa communaute´) d’un utilisateur donne´ et fournit comme
re´sultat un ensemble d’inte´reˆts juge´s pertinents issus de ces personnes proches.
Nous avons teste´ notre approche sur la base sociale Delicious. Elle a montre´ un taux de
pre´cision assez important. De plus, le taux d’ambigu¨ite´ associe´ aux tags a e´te´ fortement
re´duit, graˆce au filtrage implicite des tags non pertinents par rapport au contenu des
ressources. Une comparaison avec une me´thode classique de de´tection des inte´reˆts base´s
sur les tags [Li et al., 2008] a montre´ un meilleur taux de pre´cision.
L’originalite´ de notre approche repose sur la proposition d’une nouvelle technique de
de´tection des inte´reˆts qui analyse le re´seau des relations d’un utilisateur et la pre´cision
de leurs comportements d’annotation dans le but de se´lectionner les tags qui refle`tent
re´ellement le contenu des ressources. Ces travaux ont e´te´ publie´s dans [Mezghani et al.,
2015c], [Mezghani et al., 2015b][Mezghani et al., 2014a], [Mezghani et al., 2013b] et
[Mezghani et al., 2013a].
- La proposition d’une approche pour la mise a` jour du profil utilisateur :
Nous nous sommes inte´resse´s aux techniques d’enrichissement du profil. L’enrichisse-
ment du profil utilisateur est effectue´ par l’ajout des inte´reˆts juge´s pertinents a` un
moment donne´. Dans nos travaux, l’enrichissement dans un contexte social est effectue´
a` partir de l’information sociale : personnes proches qui partagent avec l’utilisateur des
comportements communs, comportement d’annotation des utilisateurs, me´tadonne´es des
ressources annote´es. Le choix de ces informations est effectue´ selon l’e´tude de leur in-
fluence sur l’e´volution des inte´reˆts de l’utilisateur. Cette influence devra eˆtre ponde´re´e.
L’approche propose´e prend comme entre´e les informations (tags) de chaque personne
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proche (personnes annotant la meˆme ressource a` une pe´riode donne´e) d’un utilisateur
donne´ et fournit comme re´sultat un ensemble d’inte´reˆts juge´s pertinents issus de ces
personnes proches.
Afin d’effectuer un enrichissement du profil utilisateur par les inte´reˆts pertinents, nous
avons utilise´ le concept de ”tempe´rature” propose´ par [Manzat, 2013]. La tempe´rature
refle`te un inte´reˆt de l’utilisateur pour une ressource a` un moment donne´. Nous proposons
une nouvelle approche pour enrichir le profil utilisateur dans un environnement e´volutif
comme le re´seau social. L’enrichissement prend en compte : i) le comportement social
et plus pre´cise´ment le comportement d’annotation (tagging behaviour), qui refle`te les
inte´reˆts de l’utilisateur et ii) le temps qui montre l’e´volution dynamique des inte´reˆts
des utilisateurs. Notre approche reprend le concept de tempe´rature qui refle`te l’impor-
tance d’une ressource a` chaque pe´riode de temps. Ce concept est utilise´ pour de´duire
les inte´reˆts communs des utilisateurs annotant la meˆme ressource ”importante”. Notre
approche a e´te´, elle aussi, teste´e et e´value´e sur la base de donne´e sociale Delicious et a
montre´ des valeurs de pre´cision inte´ressantes. De plus, le taux d’ambigu¨ite´ associe´ aux
tags re´sultats est faible. Ceci est obtenu graˆce au filtrage implicite des tags non perti-
nents par rapport au contenu des ressources.
L’originalite´ de notre approche repose sur la combinaison de l’information des tags, des
utilisateurs et des ressources de manie`re a` garantir un meilleur enrichissement du profil
utilisateur social a` chaque pe´riode de temps. L’enrichissement n’est pas une simple ac-
cumulation des anciens re´sultats. En effet, en enrichissant le profil utilisateur a` chaque
pe´riode de temps selon notre approche, on e´vite la surcharge du profil utilisateur par des
inte´reˆts anciens. Ces travaux ont e´te´ publie´s dans [Mezghani et al., 2014b]. Une e´tude sur
l’influence de l’enrichissement sur la propagation du buzz a` e´te´ e´tudie´ dans [Mezghani
et al., 2015a].
L’approche d’enrichissement nous a servi a` proposer des recommandations (de tags) se-
lon les nouveaux tags ajoute´s au profil utilisateur. Nous conside´rons le re´sultat de l’en-
richissement comme e´tant une information a` recommander pour l’utilisateur a` chaque
pe´riode de temps. Ceci est motive´ par le fait que l’utilisateur ignore les nouveaux tags
que nous avons ajoute´s a` son profil. Cette recommandation est dynamique puisqu’elle
e´volue au cours du temps. Afin de valider les recommandations propose´es (le re´sultat de
l’enrichissement) a` une pe´riode donne´e, nous comparons un profil enrichi a` une pe´riode
donne´e avec un profil utilisateur ulte´rieur (a` une pe´riode future). Cette comparaison est
Introduction ge´ne´rale 8
re´alise´e avec une approche classique de recommandation (qui prend en compte seule-
ment les tags fournis par les utilisateurs), ainsi qu’avec une approche base´e sur le re´seau
e´gocentrique (qui prend en compte les tags fournis par le re´seau e´gocentrique de l’utili-
sateur). Cette comparaison nous a permis de montrer l’efficacite´ de notre approche en
terme de pre´cision des recommandations.
Les deux contributions cite´es ci-dessus nous ont permis de proposer l’architecture ge´ne´rale
de notre travail. Celle-ci a pour but d’e´viter la de´sorientation de l’utilisateur lors de son
navigation dans les me´dias sociaux. Elle offre la possibilite´ de naviguer a` travers les
ressources et les tags. Le syste`me peut de´tecter les personnes proches selon la simila-
rite´ de leurs comportements d’annotations et selon les utilisateurs partageant les meˆmes
inte´reˆts. De plus, l’architecture permet d’analyser e´galement le comportement d’anno-
tation et de filtrer les tags inapproprie´s afin d’ame´liorer la recommandation base´e sur
les tags. Cette architecture a e´te´ publie´e dans [Mezghani et al., 2012a].
Notre approche, a` travers les deux contributions cite´es ci-dessus, propose des e´le´ments
de solution pour surmonter les proble`mes affectant la qualite´ de l’adaptation comme
suit :
– Pour le manque d’information fournie par l’utilisateur lui-meˆme : notre
approche se focalise sur le comportement d’annotation de l’utilisateur afin de tirer
be´ne´fice de cette information explicite fournie par l’utilisateur et qui peut refle´ter ses
inte´reˆts.
– Pour la varie´te´ et la quantite´ des ressources : par rapport au contenu, notre
approche traite l’information textuelle semi-structure´e (pages web) et la manie`re dont
les utilisateurs l’annotent. Cette information est pre´sente dans la plupart des me´dias
sociaux tels que : Delicious en analysant l’URL annote´e, Twitter en analysant les
tweets, etc. Notre approche ne traite pas les autres me´dias (les images dans le cas de
Flickr par exemple). Notre approche traite aussi les tags comme e´tant des inte´reˆts
potentiels pour l’utilisateur.
Par rapport a` l’information associe´e aux utilisateurs, notre approche analyse les per-
sonnes proches de l’utilisateur et principalement : i) le re´seau e´gocentrique et la com-
munaute´ pour l’approche de de´tection des inte´reˆts, ii) les utilisateurs annotant la meˆme
ressource a` une pe´riode donne´e pour l’approche d’enrichissement temporel. Ces choix
de personnes proches permettent de re´duire le spectre de l’analyse. Pour l’activite´ de
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l’utilisateur, nous avons choisi d’analyser le comportement d’annotation (comme de´ja`
mentionne´ dans le point pre´ce´dent).
– Pour la qualite´ potentiellement mauvaise des tags : notre approche analyse les
tags et leur pertinence avec la ressource associe´e afin de filtrer les tags qui ne de´crivent
pas le contenu. L’ambigu¨ıte´ des tags dans les re´sultats des deux contributions est
faible par rapport a` l’ambigu¨ıte´ des tags dans l’ensemble de de´part. Nos contributions
ont pu filtrer les tags ambigus et ainsi ont propose´ des recommandations de tags
compre´hensibles par les utilisateurs.
Organisation du me´moire
Ce me´moire se compose de quatre chapitres. Les deux premiers chapitres concernent
l’e´tat de l’art. Les deux derniers chapitres concernent nos contributions.
Le premier chapitre pre´sente le contexte ge´ne´ral de nos travaux. Ces derniers concernent
l’adaptation de la navigation dans un contexte social. Dans ce chapitre, nous pre´sentons
les diffe´rents types d’adaptation, le roˆle du profil dans le processus d’adaptation, le roˆle
des tags dans le processus d’adaptation, un aperc¸u sur l’analyse des re´seaux sociaux et
enfin les techniques de recommandation (comme e´tant une technique d’adaptation). Ce
chapitre nous permet de cerner le champ d’e´tude et ainsi de se focaliser sur les e´le´ments
cle´s de l’adaptation. Ces derniers concernent la de´tection et la mise a` jour du profil
utilisateur. Les travaux se focalisant sur ces e´le´ments sont pre´sente´s dans le chapitre
suivant.
Le deuxie`me chapitre pre´sente les travaux de de´tection et de mise a` jour du profil
utilisateur dans un contexte social. Ces travaux analysent le comportement social de
l’utilisateur et plus pre´cise´ment son comportement d’annotation. Ce chapitre permet
d’analyser les points forts/faibles afin de pouvoir proposer nos contributions dans les
deux chapitres qui suivent.
Le troisie`me chapitre pre´sente notre premie`re contribution, qui, consiste en une approche
de de´tection des inte´reˆts de l’utilisateur dans un contexte social. Cette approche ana-
lyse le re´seau de relations de chaque utilisateur et ses comportements sociaux. Cette
approche nous a permis de voir l’efficacite´ de notre proposition par rapport a` une autre
approche classique.
Le quatrie`me chapitre pre´sente notre deuxie`me contribution, qui consiste en une ap-
proche de mise a` jour du profil utilisateur. Cette approche met en œuvre en une technique
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d’enrichissement temporel du profil utilisateur. Cet enrichissement exploite le re´seau de
relations de chaque utilisateur ainsi que ses comportements sociaux. Cette approche
nous a permis de prouver l’efficacite´ de notre proposition a` fournir des recommanda-
tions dynamiques de tags qui vont assurer la navigation sociale.
Enfin, nous discutons en fin de ce me´moire l’impact de nos contributions sur le processus
d’adaptation sociale ainsi que les pistes de recherches futures.
Premie`re partie : E´tat de l’art
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Notre proble´matique majeure est l’adaptation de la navigation a` l’utilisateur dans un
contexte social. Afin de trouver des e´le´ments de solution a` cette proble´matique, nous
analysons les principaux e´le´ments affectant l’adaptation. Le choix de ces e´le´ments est
effectue´ selon leur influence sur le processus d’adaptation. Principalement, nous ana-
lysons l’utilisateur social, le contributeur principal de la cre´ation du contenu social, a`
travers son profil ainsi qu’a` travers son comportement social. Cette partie contient deux
chapitres.
Dans le premier chapitre, nous introduisons les concepts ge´ne´raux et notions de base de
notre travail. En effet, nous expliquons la notion d’adaptation ainsi que sa relation avec
l’utilisateur. Ce dernier constitue l’e´le´ment principal de cre´ation de donne´es dans un
contexte social, il donc ne´cessite un profil pertinent et a` jour. Ceci permettra d’adapter
la navigation sociale, qui est peut eˆtre effectue´e selon une technique de recommandation
de tags.
Dans le deuxie`me chapitre, nous analysons les travaux de de´tection des inte´reˆts des
utilisateurs ainsi que les travaux de mise a` jour des profils des utilisateurs. Cette analyse
vise principalement le comportement d’annotation des utilisateurs. Ce comportement,
e´tant constitue´ des informations sur l’utilisateur, le tag et la ressource, constitue une
source importante pour de´tecter les inte´reˆts des utilisateurs et les mettre a` jour au cours
du temps.
Chapitre 1
Adaptation de la navigation dans
un contexte social
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1.1 Introduction
L’adaptation, e´tant un terme assez ge´ne´rique, est un concept tre`s puissant de´finissant un
processus qui fournit a` l’utilisateur l’information souhaite´e dans n’importe quel syste`me.
L’association de l’adaptation avec les me´dias sociaux ouvre un champ d’e´tudes assez
re´cent et assez varie´, d’ou` la naissance de l’adaptation sociale. Dans ce contexte, l’adap-
tation peut eˆtre obtenue par diffe´rentes manie`res comme l’application d’une technique
de recommandation, de personnalisation, etc. Les me´dias sociaux, eux aussi sont diverses
et peuvent eˆtre classifie´s en deux grandes cate´gories : 1) ceux a` usage exclusivement pro-
fessionnel, oriente´s sur la mise en valeur et les e´changes professionnels de ses membres
comme linkedIn, Viadeo, ResearchGate, etc., et 2) ceux a` usage prive´, ceux qui sont
devenus grand-public comme MySpace, Facebook, Delicious, Twitter, Youtube, etc.
Ces diffe´rentes types d’adaptation et la diversite´ des me´dias sociaux, font de l’adaptation
sociale un domaine d’e´tude inte´ressant.
Nous pre´sentons dans ce chapitre les diffe´rents types d’adaptation ainsi que sa relation
avec le profil utilisateur. Nous nous focalisons sur l’adaptation de la navigation dans un
contexte social. Nous donnons ensuite un aperc¸u sur l’analyse des re´seaux sociaux, puis
un e´tat de l’art sur les syste`mes de recommandation. Nous cloˆturons ce chapitre par une
synthe`se re´capitulant ce qui a e´te´ e´voque´ ainsi qu’un aperc¸u de nos choix par rapport a`
chaque information.
1.2 Diffe´rents types d’adaptation
Les types d’adaptation peuvent se de´finir selon la dimension de l’information traite´e
[Brusilovsky, 1996] ou bien selon le moment du traitement de l’information, avant ou
pendant l’exe´cution du syste`me [Chassot et al., 2006].
L’adaptation traite trois dimensions [Brusilovsky, 1996] :
– Le contenu : Afin d’e´viter la surcharge cognitive. Elle consiste a` ajouter/supprimer
des de´tails, cre´er diffe´rentes versions de pages selon chaque utilisateur et afficher pour
chaque type d’utilisateur la quantite´ d’informations relative a` son statut.
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– La pre´sentation : Pour re´duire la surcharge cognitive de l’utilisateur. Elle consiste a`
intervenir sur le choix de couleurs, formes, etc., adapter un document a` un langage
pre´fe´re´ de l’utilisateur et a` re´organiser les documents.
– La navigation : Afin d’e´viter la de´sorientation de l’utilisateur. Elle a pour but le
guidage de l’utilisateur lors de sa navigation dans l’espace d’information. Le guidage
peut eˆtre dynamique par la coloration des liens/URLS selon leur degre´ de pertinence,
un triage des liens selon pertinence, une suppression des liens inutiles, etc.
Inde´pendamment de la dimension de l’adaptation, cette dernie`re peut eˆtre soit statique
soit dynamique selon [Chassot et al., 2006] :
– L’adaptation statique correspond a` une adaptation selon un mode`le utilisateur pre´de´fini.
Une telle adaptation s’effectue avant l’exe´cution du syste`me d’adaptation. Le mode`le
pre´de´fini contient des informations sur les pre´fe´rences de l’utilisateur, son dispositif,
etc. Ces mode`les statiques sont utilise´s pour de´finir les options propose´es a` l’utilisa-
teur. Ils sont ge´ne´ralement construits a` partir d’une classification grossie`re des uti-
lisateurs en un nombre limite´ de cate´gories ; ils ne peuvent donc pas rendre compte
des caracte´ristiques individuelles spe´cifiques des utilisateurs ni de l’e´volution des ca-
racte´ristiques des utilisateurs. Cependant, ils sont faciles a` ge´ne´rer.
– L’adaptation dynamique correspond a` une adaptation selon un mode`le utilisateur non
pre´de´fini. Une telle adaptation s’effectue pendant l’exe´cution du syste`me d’adapta-
tion. Ce type d’adaptation permet de modifier le mode`le utilisateur courant selon les
requeˆtes de ce dernier. Cette modification est invisible pour l’utilisateur. Elle permet
de supprimer certaines informations juge´es non ade´quates et d’en ajouter d’autres.
Cette adaptation peut eˆtre influence´e par diffe´rents parame`tres comme l’aspect tem-
porel, le type du terminal de l’utilisateur, sa localisation, etc. L’adaptation dynamique
pre´sente une solution pour ge´rer l’e´volution des informations lie´es a` l’utilisateur. Ce-
pendant, elle peut eˆtre assez complexe et lente vue la quantite´ de donne´es a` analyser.
De plus, elle ne peut pas fournir un re´sultat pour un nouvel utilisateur, dont elle ne
connait pas encore le mode`le.
1.3 Profil utilisateur pour l’adaptation
L’utilisateur est le contributeur principal pour la cre´ation du contenu social. Il est
repre´sente´ par un profil qui contient des informations sur ses informations personnelles,
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inte´reˆts, pre´fe´rences, contexte, etc. Dans cette section, nous donnons d’abord quelques
de´finitions propose´es dans la litte´rature pour de´finir un profil utilisateur. Ensuite, nous
de´crivons les diffe´rentes manie`res de repre´senter un profil utilisateur (dans un contexte
classique et social). Enfin, nous expliquons le roˆle du profil utilisateur dans le processus
d’adaptation.
1.3.1 De´finition du profil utilisateur
Plusieurs de´finitions ont e´te´ propose´es dans la litte´rature pour le profil utilisateur. Parmi
ces de´finitions, nous trouvons [Zemirli, 2008], qui appelle ”profil utilisateur toute struc-
ture qui permet de mode´liser et de stocker les donne´es caracte´risant l’utilisateur”. [Bru-
silovsky, 1996] de´finit un profil utilisateur a` travers les e´le´ments suivants :
– Les donne´es personnelles qui constituent la partie statique du profil.
– Les connaissances de l’utilisateur, sont ge´ne´ralement extraites pendant une session de
de´placement entre les pages.
– Les inte´reˆts expriment le(s) domaine(s) d’expertise de l’utilisateur ou son pe´rime`tre
d’exploration.
– L’historique ou ”feedback” de l’utilisateur de´signe commune´ment l’ensemble des infor-
mations collecte´es.
– Les pre´fe´rences sont des caracte´ristiques de l’utilisateur de´crivant qu’il peut pre´fe´rer
certains types d’information.
Une autre de´finition est propose´e par [Tamine et al., 2007] : ”On peut de´finir globalement
le contexte ou profil de l’utilisateur, dans le cadre d’une activite´ de recherche d’infor-
mation, comme l’ensemble des dimensions qui permettent de de´crire et/ou d’infe´rer ses
intentions et perception de la pertinence”.
Un profil utilisateur permet d’aider le syste`me a` localiser l’information susceptible de
re´pondre au mieux aux besoins de chaque utilisateur et de s’adapter a` ses caracte´ristiques
que ce soit dans un contexte centralise´ [Zayani, 2008] ou dans un contexte distribue´ [Re-
bai et al., 2013].
La construction du profil traduit un processus qui permet d’instancier sa repre´sentation
a` partir de diverses sources d’information. L’approche de construction de´pend fortement
de la repre´sentation choisie pour le profil utilisateur. Cependant, la construction du pro-
fil s’effectue soit de manie`re explicite, soit de manie`re implicite.
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L’approche explicite consiste a` obtenir les informations directement de l’utilisateur. Il
s’agit d’une approche simple qui vise a` obtenir des informations sur l’utilisateur. En effet,
[Zayani, 2008] de´finit son profil par deux types de caracte´ristiques : i) les caracte´ristiques
permanentes correspondant a` des donne´es qui de´crivent l’identite´ de l’utilisateur (mot
de passe, nom, pre´nom) et ses donne´es de´mographiques (aˆge, adresse, etc.) et ii) les
caracte´ristiques e´volutives correspondant a` des donne´es qui repre´sentent les inte´reˆts de
l’utilisateur et des donne´es qui introduisent les pre´fe´rences de l’utilisateur. [Abel et al.,
2011a] par contre de´finit son profil a` partir du remplissage des formulaires issus de me´dias
sociaux tels que Twitter, Facebook, et LinkedIn. Ce type d’approche explicite est large-
ment utilise´ dans les syste`mes de E-commerce pour personnaliser l’interface des sites web
tels que MyYahoo qui demande explicitement a` l’utilisateur de fournir les informations
personnelles afin de cre´er le profil utilisateur. Il est a` noter que l’acquisition des donne´es
explicites peut entraˆıner une surcharge cognitive suite aux nombreuses demandes de
jugements explicites par les syste`mes.
L’approche implicite permet de collecter les donne´es de l’utilisateur, en observant son
comportement et son activite´. D’apre`s [Zemirli, 2008], l’activite´ peut correspondre a` :
– La navigation sur le Web : les pages Web consulte´es, les liens consulte´s.
– Les diverses applications : les applications de bureautique, les outils de messagerie
e´lectronique, etc.
– L’utilisation d’un moteur de recherche : requeˆtes et documents se´lectionne´s.
– La consultation de bases de donne´es ou de bases documentaires.
Dans un contexte social, le profil utilisateur peut eˆtre construit a` partir des tags [Meo
et al., 2010], en se basant sur les personnes proches et leurs centres d’inte´reˆts [Kim et al.,
2011] ou calcule´s a` partir les activite´s du re´seau social [Tchuente et al., 2013] [Zheng and
Li, 2011]. Ces travaux de construction de profils base´s sur les tags sont de´taille´s dans le
chapitre 2.
1.3.2 Repre´sentations du profil utilisateur
Diffe´rentes manie`res ont e´te´ aborde´es dans la litte´rature pour la repre´sentation du profil
utilisateur dans les syste`mes classiques. [Zemirli, 2008] de´finit quatre repre´sentations :
– Repre´sentation ensembliste : qui revient a` une repre´sentation vectorielle, ou` on repre´sente
le profil par des ensemble de termes ponde´re´s.
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– Repre´sentation connexionniste : consiste a` repre´senter le profil par un re´seau de nœuds
ponde´re´s dans lequel chaque nœud repre´sente un concept traduisant un centre d’inte´reˆt
utilisateur.
– Repre´sentation conceptuelle : semblable a` la repre´sentation se´mantique, dans le sens,
ou` elle repre´sente les centres d’inte´reˆts de l’utilisateur par un re´seau de nœuds concep-
tuels.
– Repre´sentation multidimensionnelle : a pour objectif de capturer toutes les caracte´ristiques
informationnelles de l’utilisateur.
Nous de´taillons, tout au long de cette sous-section, les travaux qui utilisent la repre´sentation
multidimensionnelle du profil utilisateur. Cette repre´sentation fournit des informations
plus riches pour repre´senter un utilisateur.
Un profil utilisateur est repre´sente´ de manie`re diffe´rente selon le contexte en question :
contexte classique ou social.
1.3.2.1 Dans un contexte classique
Un profil multidimensionnel peut contenir plusieurs dimensions de´finies selon le domaine.
Nous trouvons dans le standard W3C, des classes distinguant les attributs de´mographiques
des utilisateurs (identite´, donne´es personnelles), les attributs professionnels (employeur,
adresse, type) et les attributs de comportement (trace de navigation).
[Kostadinov, 2007] comple`te la repre´sentation pre´ce´dente et distingue principalement
huit dimensions dans la repre´sentation du profil a` savoir :
– Les donne´es personnelles : qui sont la partie statique du profil. Elles comprennent
l’identite´ civile de l’utilisateur (nom, pre´nom, nume´ro de se´curite´ sociale, etc.) ainsi
que des donne´es de´mographiques (aˆge, genre, adresse, situation familiale, nombre d’en-
fants, etc.)
– Le centre d’inte´reˆt : exprime le domaine d’expertise de l’utilisateur. Il peut eˆtre de´fini
par un ensemble de mots cle´s ou un ensemble d’expressions logiques (requeˆtes).
– Une ontologie de domaine : comple`te la de´finition du centre d’inte´reˆt en explicitant
la se´mantique de certains termes ou de certains ope´rateurs employe´s par l’utilisateur
dans son profil ou dans ses requeˆtes.
– La qualite´ attendue : qui est un des facteurs cle´s de la personnalisation, elle permet
d’exprimer des pre´fe´rences extrinse`ques comme l’origine de l’information, sa pre´cision,
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sa fraˆıcheur, sa dure´e de validite´, le temps ne´cessaire pour la produire ou la cre´dibilite´
de sa source. Les attributs de cette dimension expriment la qualite´ attendue ou espe´re´e
par l’utilisateur.
– La customisation : la customisation concerne d’abord tout ce qui est lie´ aux modalite´s
de pre´sentation des re´sultats en fonction de la plateforme, de la nature et du volume
des informations de´livre´es, des pre´fe´rences esthe´tiques ou visuelles de l’utilisateur.
– La se´curite´ : la se´curite´ est une dimension fondamentale du profil. Elle peut concerner
les donne´es que l’on interroge ou modifie, les informations que l’on calcule, les requeˆtes
utilisateurs elles-meˆmes ou les autres dimensions du profil. La se´curite´ du processus
exprime la volonte´ de l’utilisateur a` cacher un traitement qu’il effectue.
– Le retour de pre´fe´rences : on de´signe par ces termes ce qu’on appelle commune´ment
le feedback de l’utilisateur. Cette dimension regroupe l’ensemble des informations
collecte´es sur l’utilisateur.
– Les informations diverses : certaines applications demandent des informations spe´cifiques
ne pouvant eˆtre incluses dans aucune des dimensions pre´ce´dentes comme par exemple
la bande passante attribue´e au gestionnaire du profil. Pour cette raison l’utilisateur a
la possibilite´ de rajouter ce type de pre´fe´rences dans la partie divers du profil et de
de´crire leurs utilisations.
A l’oppose´, d’apre`s [Zemirli, 2008], un profil utilisateur n’a pas besoin de toutes ses di-
mensions. En effet, cela de´pendra de la plateforme en question. Dans [Zayani, 2008],
le profil utilisateur est repre´sente´ sous forme de sche´ma XML comme le montre la
figure 1.1, et selon les dimensions ”caracte`res permanents” et ”caracte`res e´volutifs”.
La repre´sentation de [Zayani, 2008] prend en compte les pre´fe´rences et les inte´reˆts
de l’utilisateur. Ne´anmoins, elle ne traite pas les relations se´mantiques entre diffe´rents
pre´fe´rences/inte´reˆts.
Figure 1.1: Sche´ma XML description du profil utilisateur [Zayani, 2008]
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[Allioui and Beqqali, 2012] mode´lisent un utilisateur selon plusieurs dimensions afin de
repre´senter ses connaissances. Les dimensions choisies sont les suivantes : ontology, per-
sonal Data, FeedBack, customization, expectedQuality, interestsCenters, securityConfi-
dentiality et variousInformation. Chacune de ses dimensions est de´taille´e en sous dimen-
sions afin de spe´cifier leurs de´tails. Cette mode´lisation permet de caracte´riser l’utilisateur
dans un but de personnalisation. Les auteurs cre´ent une ontologie spe´cifique a` l’utilisa-
teur appele´ ”O’Profile”. Le but derrie`re l’utilisation de cette ontologie, est de permettre
aux amis de l’utilisateur de partager leurs connaissances dans un domaine spe´cifique et
aussi de capturer les caracte´ristiques des utilisateurs selon des langages qui permettent
l’interpre´tation des concepts et leurs relations par la machine.
1.3.2.2 Dans un contexte social
Nous nous inte´ressons a` la repre´sentation multidimensionnelle du profil utilisateur, car
elle fournit des informations plus riches pour repre´senter un utilisateur et qui peuvent
eˆtre utilise´es dans un contexte social.
Dans [Myriam et al., 2011], le profil utilisateur est de´fini selon quatre dimensions : le
profil, les positions spatiales, les recherches textuelles et les centres d’inte´reˆts. Ce pro-
fil est applique´ a` un re´seau d’utilisateurs ou` chacun des utilisateurs be´ne´ficie de : (a)
des re´sultats correspondant a` ses propres pre´fe´rences (b) des re´sultats du voisin le plus
proche se´mantiquement (via des recherches textuelles) et spatialement (a` travers la ou
les diffe´rentes positions spatiales suivies par ce voisin).
[Tchuente et al., 2013] introduisent deux dimensions : une dimension utilisateur (dont
les centres d’inte´reˆts sont calcule´s a` partir des activite´s propres de l’utilisateur) et une
dimension sociale (dont les centres d’inte´reˆts sont calcule´s a` partir des activite´s de son
re´seau e´gocentrique). La dimension utilisateur et la dimension sociale sont inde´pendantes
l’une de l’autre (calculs, de´rivation, etc.). Le mode`le du profil utilisateur social est
pre´sente´ dans la figure 1.2.
La repre´sentation multidimensionnelle peut eˆtre sous forme d’ontologies. Un e´tat de
l’art sur la repre´sentation de profil utilisateur social est de´ja` de´taille´ dans nos travaux
ante´rieurs [Mezghani et al., 2012b].
Le profil social est couramment de´crit par l’ontologie FOAF, qui, de´crit l’utilisateur
selon 5 dimensions : “FOAF Basics”, “Personal Information”, “Projects and Groups”,
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Figure 1.2: Mode`le ge´ne´rique social de profil utilisateur [Tchuente et al., 2013]
“Online Accounts”, “Documents and images”. Les inte´reˆts de l’utilisateur dans cette
ontologie sont repre´sente´s par la balise < foaf : interests >. Cependant, aucune autre
information sur les inte´reˆts n’est pre´sente. Afin de reme´dier a` un tel inconve´nient, une
extension a e´te´ faite afin de fournir des informations plus spe´cifiques sur les inte´reˆts
de l’utilisateur. Cette extension est nomme´ ”e-FOAF” 1 . Le vocabulaire ”e-faof :inter-
est” a trois versions : 1) ”efoaf :interest Basic”, qui de´crit les informations basiques
sur les inte´reˆts comme e-foaf :interest value , e-foaf :interest appear time, efoaf :in-
terest has synonym et e-foaf :interest co-occur with. 2)”e-foaf :interest Complement”,
qui contient des informations comple´mentaire comme e-foaf :interest longest duration
et 3) ”e-foaf :interest Complete” qui est l’union entre ”e-foaf :interest Basic” and ”e-
foaf :interest Complement”. L’ontologie FOAF est souvent lie´e a` d’autres ontologies qui
de´crivent le comportement de l’utilisateur dans le re´seau social. Ce comportement est
ge´ne´ralement sous forme de comportement d’annotation (tagging behaviour). Ce com-
portement est compose´ par les e´le´ments utilisateur, tag et ressource. Plusieurs recherches
repre´sentent les tags comme e´tant une information organise´e a` travers des ontologies de
1. http : //wiki.larkc.eu/e− foaf : interest
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tags comme MOAT 2 , SCOT 3 , CTAG 4 , NT 5 et MUTO 6. Plus de de´tails concernant
ces ontologies sont dans [Mezghani et al., 2012b]. Une comparaison entre ces ontologies
est repre´sente´e dans la figure 1.3.
Figure 1.3: Comparaison entre les ontologies sociales selon [Mezghani et al., 2012b].
1.3.3 Le roˆle du profil utilisateur dans le processus d’adaptation
L’adaptation est une notion fortement relie´e au profil utilisateur. En effet, on adapte
toujours pour satisfaire les besoins de l’utilisateur, et le profil est sense´ donner au syste`me
les besoins de l’utilisateur. L’adaptation est une notion utilise´e dans plusieurs domaines
telles que les documents multime´dia [Manzat, 2013] , les services web [Hog et al., 2014],
etc. Elle est fortement relie´e au profil utilisateur, qui est sense´ donner au syste`me les
besoins (inte´reˆts et pre´fe´rences) de l’utilisateur.
[Soukkarieh, 2010] et [Jameson, 2003], distinguent l’adaptation a` l’utilisateur et l’adapta-
tion au contexte. A` partir de cette classification, au contraire de [Soukkarieh, 2010], nous
nous inte´ressons essentiellement, a` l’adaptation a` l’utilisateur. Cette dernie`re, se focalise
sur l’utilisateur comme entite´ principale pour le processus de l’adaptation. [Soukkarieh,
2010], distinguent dans cette cate´gorie, les syste`mes adaptatifs [Brusilovsky, 1996], qui
2. http ://moat-project.org/
3. http ://scot-project.org
4. http ://www.commontag.org/Home
5. http ://ns.inria.fr/nicetag/2010/09/09/voc.html
6. http ://muto.socialtagging.org/core/v1.html
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s’adaptent de fac¸on autonome au mode`le de l’utilisateur et les syste`mes adaptables [Bra
et al., 1999], qui s’adaptent par une action directe de l’utilisateur.
Dans nos travaux, nous nous inte´ressons aux syste`mes adaptatifs, qui sont utilise´s dans
n’importe quel domaine et application, comme le travail de [Zayani, 2008], qui propose
une approche ge´ne´rique d’adaptation. Le choix des syste`mes adaptatifs, est duˆ au besoin
de fournir une information ”sur mesure” pour chaque utilisateur. La complexite´ d’un tel
choix nous ame`ne a` bien e´tudier le profil utilisateur et ses caracte´ristiques, afin d’aboutir
a` une adaptation fiable. Deux techniques principales sont utilise´es afin d’adapter les
informations du web pour les utilisateurs :
– Adaptation par filtrage : c’est une technique qui consiste a` e´liminer des informations
juge´es non pertinentes pour un utilisateur.
– Adaptation par ordonnancement : l’adaptation par ordonnancement consiste a` re´ordonner
les re´sultats, suite a` une requeˆte de l’utilisateur.
Ces techniques peuvent eˆtre utilise´es dans le contexte de la recherche d’information ou`
l’utilisateur exe´cute des requeˆtes pour rechercher l’information, ou bien dans un contexte
de navigation, ou` l’utilisateur navigue a` travers les ressources et les liens pour aboutir
a` l’information voulue. Dans nos travaux, nous nous concentrons essentiellement sur
l’adaptation de la navigation dans le web. Nous traiterons ainsi le cas de la navigation
dans les me´dias sociaux, qui, devient de plus en plus populaire.
1.4 Adaptation de la navigation sociale dans les me´dias
sociaux
Dans cette section, nous pre´sentons un panorama des types de navigation sociale ainsi
que quelques syste`mes d’adaptation de la navigation sociale. Nous expliquons ensuite,
l’importance des tags pour l’adaptation de la navigation sociale. Nous finissons cette
section en donnant quelques architectures d’adaptation de la navigation sociale.
1.4.1 Diffe´rents types de la navigation sociale
La navigation sociale peut eˆtre de deux types [Farzan, 2009] (cf. figure 1.4) : 1- Directe,
par l’interaction directe entre les utilisateurs sous forme de guidages ou de recomman-
dations. 2- Indirecte, en laissant des traces du comportement d’un utilisateur afin que
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les autres le voient et l’utilisent.
L’imple´mentation de la navigation sociale peut eˆtre classifie´ selon [Farzan, 2009] et [Bru-
silovsky et al., 2010] en deux types (cf. figure 1.4) : i) filtrage collaboratif (Collaboratif
Filtering - CF ), qui a pour but d’aider les utilisateurs a` naviguer selon les informations de
tous les utilisateurs. ii) l’espace d’information enrichi par l’historique (History-enriched
information spaces). Ce dernier fournit un support pour la navigation en rendant les
actions de chaque utilisateur visibles pour les autres.
L’acce`s au support de la navigation sociale est effectue´e (cf. figure 1.4) suite a` un com-
portement de recherche (Searching), de surf sur le web (Browsing) ou au marquage des
ressources sur le web (Bookmarking).
Figure 1.4: Taxonomie de la navigation Sociale dans l’espace d’information [Farzan,
2009]
La navigation sociale peut eˆtre effectue´e aussi bien a` travers les liens (textes, images,
URLs, etc.) qu’a` travers les tags (ensemble de mots cle´s et de´finis comme des annotations
sociales). Les tags sont utilise´s e´galement dans le cadre de la navigation sociale. Plus de
de´tails sur la navigation sociale base´e sur les tags sont donne´s dans la section suivante.
1.4.2 L’importance des tags pour l’adaptation de la navigation sociale
Un tag peut eˆtre de´fini de plusieurs fac¸ons selon le site web ou le re´seau social en
question. Par exemple, sur Facebook, un tag peut eˆtre sous forme d’annotation d’une
partie d’une photo ou bien tout simplement par un click sur le bouton ”j’aime”. Sur
Flickr, les utilisateurs peuvent marquer des photos te´le´charge´es par eux-meˆmes ou par
les autres. Delicious permet a` chaque utilisateur d’avoir son propre ensemble de tags
par URL (voir figure 1.5).
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Figure 1.5: Exemple de tags dans Delicious
1.4.2.1 Utilite´ des tags
Un tag est un moyen qui permet de laisser une trace sur des ressources (images, texte,
vide´o, etc.). Le mot tag est devenu tre`s populaire avec les me´dias sociaux comme Flickr
et Delicious [Gupta et al., 2010]. Un tag peut eˆtre une information inte´ressante et utile
afin d’ame´liorer les algorithmes utilise´s dans les syste`mes de recommandation [Milicevic
et al., 2010]. C’est aussi un moyen de re´cupe´rer des informations sur l’utilisateur graˆce a`
son historique de faire des tags [Gupta et al., 2010]. C’est e´galement un moyen de guider
les autres a` acce´der a` l’information, et donc a` une navigation sociale indirecte [Helic et al.,
2010]. L’action d’annotation par diffe´rents utilisateurs est une approche de classification
qui permet aux utilisateurs d’organiser les ressources sans avoir aucune classification
au pre´alable [Farzan, 2009] (une classification propre a` chaque utilisateur). Un tag peut
eˆtre associe´ a` une ressource par un utilisateur donne´. Cette action appele´e comportement
d’annotation (ou tagging behaviour), est souvent repre´sente´e sous forme d’une matrice
3D, qui comporte : les tags, les utilisateurs et les ressources. Ce comportement est utilise´
pour la recommandation de ressources [Joly et al., 2010] [Zheng and Li, 2011] et celle
des tags [Musto et al., 2009].
Plusieurs motivations coexistent derrie`re l’utilisation des tags d’apre`s [Gupta et al.,
2010], a` savoir : contribuer et partager, marquer des endroits pour d’e´ventuelles futures
Chapitre 1. Adaptation de la navigation dans un contexte social 26
recherches, attirer l’attention, s’exprimer, exprimer son opinion.
[Nauerz et al., 2008] analysent le comportement d’annotation chez les utilisateurs afin
d’apprendre leurs inte´reˆts, pre´fe´rences et compe´tences, les inte´reˆts des groupes et des
communaute´s. Ceci est be´ne´fique afin de recommander ou de fournir un acce`s facile au
sein d’un portail. Il prend en compte le comportement de toute la communaute´ et non
pas d’un seul utilisateur afin de be´ne´ficier de l’intelligence collective des utilisateurs du
portail. La mode´lisation de l’utilisateur, passe par la construction d’un profil utilisa-
teur qui contient une partie statique (aˆge, langue, etc.) et une partie dynamique. Cette
dernie`re, est extraite a` partir d’une fouille des usages a` partir des fichiers logs et une
analyse du comportement d’annotation. Cette analyse part de la supposition que faire
un tag exprime un inte´reˆt sur une ressource. Plus une ressource est annote´e, plus elle
est importante. Ceci permet de raffiner le profil utilisateur et ses compe´tences et permet
entre autre, de savoir si un utilisateur est un expert ou pas a` partir des tags effectue´s.
Les tags peuvent eˆtre utilise´s pour [Gupta et al., 2010] : l’indexation, la recherche, la
ge´ne´ration de taxonomies, la segmentation et la classification, la de´couverte de l’inte´reˆt
social, l’ame´lioration de la navigation.
Les tags sont une fac¸on optimale pour ge´ne´rer les meta-donne´es et de pre´venir les
proble`mes associe´s [Gupta et al., 2010]. Faire un tag est une approche de classification
qui permet aux utilisateurs d’organiser les ressources sans avoir aucune classification au
pre´alable [Farzan, 2009]. Un autre avantage des tags d’apre`s [Nauerz et al., 2008], est
de pouvoir cate´goriser le contenu de fac¸on autonome inde´pendamment de toute entite´
interme´diaire (par exemple : administrateur).
Un tag peut eˆtre visualise´ sous forme d’un ensemble de mots cle´s ou un nuage de tag
ou bien encore ”Tag clouds” (cf. figure 1.6). La visualisation est importante car c’est
une manie`re d’influencer l’utilisateur dans son choix de se´lection de tag. Le nuage de
tag est conside´re´ comme un moyen pour faciliter la recherche et la navigation dans les
tags [Gupta et al., 2010]. Le nuage de tag est un moyen pour visualiser les tags les plus
populaires et fournir un moyen de navigation sociale base´e sur les tags [Farzan, 2009].
D’apre`s [Gupta et al., 2010], le nuage de tags fournit une visualisation sur le contenu de
la base d’information, ainsi il fournit une ide´e aux utilisateurs ou` commencer leur collecte
d’informations. Le nuage de tag favorise la familiarisation avec le domaine. Utiliser un
nuage de tags requiert un effort moins pour l’utilisateur afin de formuler des termes
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Figure 1.6: Repre´sentation de deux  tag clouds  pour deux cate´gories (a` gauche
la cate´gorie  health  et a droite la cate´gorie  animal ) dans le re´seaux social
blogCatalog [Tang, 2010]
spe´cifiques d’une requeˆte (demande d’information). Par contre, un nuage de tags peut
ne pas afficher l’information utile car la priorite´ est pour les tags les plus populaires. En
effet, certaines ressources ou articles demeurent inaccessibles a` partir des tags car ils ne
sont pas visite´s. De plus, les tags ne sont pas ne´cessaires quand un utilisateur demande
une information spe´cifique.
1.4.2.2 Proble`mes potentiels associe´s aux tags
[Helic et al., 2010] s’inte´ressent a` la navigation dans les re´seaux sociaux de tags. Ils
essayent de montrer les de´faillances de tels re´seaux a` fournir a` l’utilisateur une navigation
”parfaite” et aboutir a` l’information voulue. En effet, les syste`mes de tags ou encore de
nuage de tags sont conc¸us pour aider l’utilisateur a` naviguer confortablement dans les
me´dias sociaux. Le nuage de tag, est utilise´ dans les syste`mes sociaux de la manie`re
suivante :
1. Le syste`me pre´sente le nuage de mots cle´s a` l’utilisateur,
2. L’utilisateur se´lectionne un mot cle´ parmi ceux pre´sents dans le nuage de mots,
3. Le syste`me pre´sente une liste de ressources attache´es a` un mot cle´ de´ja` se´lectionne´,
4. L’utilisateur se´lectionne une ressource parmi la liste des ressources,
5. Le syste`me transfe`re a` l’utilisateur la ressource se´lectionne´e et ainsi de suite.
Les expe´rimentations de [Helic et al., 2010] ont pour but de savoir comment prendre les
de´cisions telles que : quel tag inclure dans le nuage de tags, combien de tags afficher, l’ef-
fet du nuage de tag sur la navigation. D’apre`s trois bases de donne´es de me´dias sociaux
(Austria-Forum, BibSonomy, CiteULike), les auteurs ont obtenu les re´sultats suivants :
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1) l’utilite´ du nuage de tags dans la navigation est sensible a` la phase d’adoption (ma-
turite´) du syste`me, 2) limiter la taille du nuage n’influence pas la navigabilite´, 3) limiter
le nombre de liens sortant d’un tag a un effet destructif sur la navigabilite´ du re´seau
social.
Les auteurs ont conclu que le nuage de tags est un me´canisme utilise´ dans le cas d’une de-
mande d’information ge´ne´rale, mais, il demeure difficile a` utiliser quand un tag re´fe´rence
plusieurs ressources et ainsi un algorithme efficace qui limite les re´fe´rences sortant d’un
tag est une ne´cessite´ [Helic et al., 2010].
[Gupta et al., 2010] pre´sentent quelques proble`mes lie´s aux tags. Parmi ceux-ci on trouve
le ”Spamming” ou` un utilisateur annote plusieurs ressources par le meˆme mot [Wetzker
et al., 2008]. Afin de de´tecter ce spam, [Wetzker et al., 2008] proposent un concept
nomme´ ”diffusion of attention”, qui permet de re´duire l’influence des spams dans les
tags sans avoir besoin d’un filtrage en donnant un nombre maximal de tags pour chaque
ressource et ainsi limiter l’influence pour l’utilisateur.
Les tags sont des mots cle´s ge´ne´re´s par les utilisateurs et ne suivent aucune re`gle. Donc,
l’ambigu¨ıte´ se´mantique pourrait influencer la compre´hension de ces mots par les autres
utilisateurs ou meˆme par le syste`me. Ce proble`me peut prendre plusieurs formes a` savoir :
– La diversite´ se´mantique d’un meˆme terme par les utilisateurs ou bien la combinaison
de plusieurs mots sans mettre un espace les se´parant (par exemple : Socialnetworks-
systems).
– Les tags sont repre´sente´s sous forme de folksonomie [Meo et al., 2010], [Milicevic et al.,
2010] et [Vallet et al., 2010]. La folksonomie est un outil puissant pour capturer la
connaissance collective [Milicevic et al., 2010]. Contrairement a` une ontologie, une
folksonomie n’est pas structure´e. Cette caracte´ristique conduit a` un vocabulaire am-
bigu et donc manque de classification. Ce vocabulaire ne ge`re pas les synonymes et les
homonymes, les tags peuvent eˆtre sous plusieurs formes (pluriel, singulier). Ceci peut
influencer la mauvaise compre´hension des inte´reˆts des utilisateurs par le syste`me ou
meˆme par d’autres personnes dans le re´seau.
– D’autres proble`mes cite´s par [Gupta et al., 2010] est que certaines ressources peuvent
ne pas eˆtre annote´es (nouvelles ressources) [Bao et al., 2007] et donc les utilisateurs
peuvent ne pas avoir la meˆme opinion sur les mots cle´s de´crivant ces ressources. D’ou`
le syste`me peut devenir instable [Halpin et al., 2007].
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– D’apre`s [Milicevic et al., 2010], le proble`me lie´ a` certains tags est qu’ils sont spe´cifiques
a` l’utilisateur (tags personnels). En effet, ces tags ne de´crivent pas le document mais
plutoˆt l’avis de l’utilisateur comme par exemple ”j’aime”, ”sympa”, ”nul”, etc.
Afin de reme´dier aux proble`mes lie´s aux tags, des chercheurs ont de´veloppe´ des me´canismes
d’extraction de hie´rarchie (ontologie) a` partir de cet espace plat de tags. Ces syste`mes
pre´voient des tags hie´rarchiques (par exemple : programmation/c++) [Gupta et al.,
2010] et [Carmagnola et al., 2007]. Le traitement d’ambigu¨ıte´ est traite´ d’une manie`re
classique en utilisant un outil de traitement du langage naturel comme WordNet 7 [Car-
magnola et al., 2011]. Ces techniques visent a` structurer la folksonomie d’une manie`re
compre´hensible pour l’utiliser dans un but de recommandation, de personnalisation,
etc.
De plus, pour e´viter ces proble`mes, de nombreuses mesures sont propose´es comme :
SpamFactor, SpamRank, SpamClean, etc. [Milicevic et al., 2010]. Ces mesures permettent
d’e´liminer les tags conside´re´s comme des spams potentiels.
Certains proble`mes ne sont pas encore traite´s d’apre`s [Gupta et al., 2010] comme, par
exemple, l’ambigu¨ıte´ dans les tags (tags non compre´hensibles par les autres utilisateurs
ou bien par le syste`me), absence de mise a` jour fre´quente de tags (par exemple : un
produit marque´ comme le meilleur a` un moment x, ne le sera plus apre`s un certain
temps).
1.4.3 Quelques syste`mes de navigation sociale
La navigation sociale sur le web, a e´te´ cre´e´e comme une re´ponse au proble`me de la
de´sorientation de l’utilisateur au sein de l’espace d’information [Farzan, 2009]. La navi-
gation sociale a e´te´ introduite par Dourish et Chalmers [Dourish and Chalmers, 1994].
Plus tard, [Wexelblat and Maes, 1999] proposent un exemple classique de la naviga-
tion sociale a` travers le syste`me ”Footprints”, qui permet aux utilisateurs de laisser une
trace de leurs activite´s. Plus re´cemment, [Coyle and Smyth, 2007] proposent un syste`me
”SearchGuide”, qui est un site web qui permet d’annoter le contenu et les liens URLs
afin de refle´ter les opinions d’un utilisateur aux autres. Dans le domaine e´ducatif, [Bru-
silovsky, 2004] propose le syste`me ”KnowledgeSea” (cf. figure 1.7), qui a e´te´ de´veloppe´
pour les e´tudiants afin de les guider vers les pages les plus pertinentes, il combine les
7. http ://wordnet.princeton.edu/
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”FootPrints” et l’annotation pour adapter la navigation. [Freyne et al., 2007] adaptent
la navigation en ajoutant des icoˆnes repre´sentatives de l’activite´ des membres du re´seau
social sur une ressource.
Figure 1.7: Une vue ge´ne´rale du syste`me KnowledgeSeaII [Brusilovsky, 2004] (l’icoˆne
de l’Homme repre´sente la densite´ de visites de cette page, plus l’Homme devient sombre
plus le nombre de visite augmente. L’icoˆne de papier repre´sente le nombre de documents
pre´sents dans cette cellule).
1.4.4 Architectures d’adaptation de la navigation sociale
Nous nous inte´ressons dans cette partie aux architectures qui utilisent les tags pour
l’adaptation de la navigation sociale a` travers une technique de recommandation.
Dans les portails, [Nauerz et al., 2008] (cf. figure 1.8) analysent le comportement d’an-
notation de l’utilisateur, des groupes ou des communaute´s pour de´tecter leurs inte´reˆts et
pre´fe´rences afin d’ame´liorer l’adaptation et la recommandation des tags et des ressources.
Ce travail mode´lise l’utilisateur a` travers son profil. Ce dernier contient des attributs
statiques comme l’aˆge, nom, etc. et dynamiques comme le comportement d’annotation.
Les inte´reˆts et pre´fe´rences sont de´tecte´es selon l’hypothe`se qu’une ressource annote´e
est inte´ressante pour l’utilisateur. L’analyse du comportement d’annotation permet de
mieux comprendre les inte´reˆts/pre´fe´rences et donc ame´liorer le profil utilisateur. Les au-
teurs calculent la distance se´mantique entre les tags, qui permet de mieux recommander
les ressources. De plus, les utilisateurs ayant un comportement d’annotation similaire
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peuvent eˆtre regrouper dans des groupes similaires. L’avantage de ce travail est que la
recommandation dans les portails est satisfaisante (90-100% des utilisateurs la trouve
pertinente). Par contre, il n’y a pas d’analyse se´mantique ni de filtrage des tags, ce qui
permettrait d’e´viter l’ambigu¨ıte´ se´mantique y associer.
Figure 1.8: Architecture d’adaptation selon [Nauerz et al., 2008]
[Carmagnola et al., 2008] pre´sentent “iCity” (cf. figure 1.9) comme un outil de recomman-
dation sociale ((voir section 1.6 pour la de´finition) compatible sur plusieurs terminaux.
Le profil utilisateur est mode´liser selon son comportement dans la plateforme. Cet outil
ge`re les e´ve`nements culturels dans la ville de Turin. Ces e´ve`nements sont conside´re´s
comme des ressources et sont recommande´s en se basant sur le comportement d’an-
notation de l’utilisateur. L’adaptation de la navigation dans la ville est guide´e par les
e´ve`nements culturels proches de la position courante de l’utilisateur. Ces travaux ne
prennent pas en conside´ration l’ambigu¨ite´ associe´e aux tags et par conse´quent la qualite´
de recommandation peut se de´grader.
Par contre, [Carmagnola et al., 2011] sugge`rent une architecture inspire´e de celle de
“iCity” nomme´e “iDynamicTv” (cf. figure 1.10), afin de recommander le contenu TV
vide´os et d’ame´liorer la navigation a` travers les ressources, tags et utilisateurs. Cette
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Figure 1.9: Architecture d’adaptation ”iCity” selon [Carmagnola et al., 2008]
architecture mode´lise l’utilisateur a` travers son profil (module ”User Modelling Subsys-
tem”). Ce dernier est initialise´ selon un prototype pre´de´fini. Il est mis a` jour selon le
comportement de l’utilisateur (classement, visite, bookmarks, etc.). Les inte´reˆts sont
de´finis selon une distribution de probabilite´ entre le mode`le utilisateur courant et le
mode`le utilisateur apre`s le comportement. Cette architecture est efficace pour de´couvrir
et organiser le contenu TV, elle prend en conside´ration la se´mantique des tags (a` travers
le dictionnaire ”WordNet”) afin de traiter l’ambigu¨ıte´ des tags. Par contre, l’ambigu¨ite´
lie´es aux spams et aux tags personnels n’est pas prise en compte, ce qui affecte la qua-
lite´ de recommandation. Un autre inconve´nient, est que cette architecture de´pend des
partenaires TV pour fournir le contenu (vide´o). De plus, elle utilise les fichiers logs pour
construire un profil utilisateur. Ces fichiers ne fournissent pas le suivi des e´ve`nements
faits par l’utilisateur (le processus de la navigation).
Figure 1.10: Architecture d’adaptation ”iDynamicTV” selon [Carmagnola et al., 2011]
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Ces architectures nous ont permis de proposer notre propre architecture d’adaptation
de la navigation sociale de´taille´e dans l’annexe A.
L’aspect social dans ces architectures, est de´fini par l’ensemble des utilisateurs inter-
agissant sur la meˆme plateforme, site web, etc. Nous de´taillons dans la section suivante
l’aspect social a` travers l’analyse des re´seaux sociaux.
1.5 Analyse des re´seaux sociaux
Nous nous inte´ressons dans notre travail a` l’adaptation dans un contexte social, ce qui a`
e´te´ de´taille´e dans les sections pre´ce´dentes. Afin de mieux comprendre ce contexte sociale,
nous de´taillons dans cette section, quelques notions relatives aux re´seaux sociaux.
La premie`re personne a` avoir repre´sente´ un re´seau social est Jacob Levy Moreno au
de´but des anne´es 1930. Son objectif e´tant de visualiser graphiquement un re´seau social,
il a repre´sente´ les personnes par des points et une relation entre deux personnes par
des fle`ches. Cette repre´sentation est depuis de´signe´e par le terme sociogramme. Mais on
parlait e´galement de toiles en raison de leur aspect en toile d’araigne´e. Cette forme de
visualisation fut un premier outil d’identification rapide des caracte´ristiques d’un re´seau
social.
1.5.1 Repre´sentation
Les mathe´maticiens ont fait le rapprochement entre les repre´sentations sociogrammes
et la the´orie des graphes au sens mathe´matique. Le graphe est devenu par la suite la
repre´sentation adopte´e par toutes les sciences manipulant l’analyse des re´seaux sociaux,
dont la sociologie, les mathe´matiques et l’informatique.
Un re´seau social est souvent repre´sente´ sous forme de graphe. Ce dernier est compose´
de nœuds (sommets) qui de´crivent les personnes et les liens (areˆtes) qui de´crivent les
connexions/relations sociales entre ces personnes.
Un graphe sert a` identifier les personnes selon diffe´rents crite`res a` savoir : les personnes
les plus relie´es entre elles, les amis explicites d’un utilisateur ou meˆme les personnes
partageant des caracte´ristiques en communs. Dans ce contexte, il existe des travaux qui
visent a` analyser certains types de re´seau. Nous nous focalisons sur les communaute´s
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(centre´s sur un ensemble d’utilisateurs) et les re´seaux e´gocentriques (centre´s sur un seul
utilisateur).
1.5.1.1 Les communaute´s
L’analyse d’un re´seau social peut eˆtre centre´e sur un ensemble d’utilisateurs ayant des
caracte´ristiques en commun. Cet ensemble d’utilisateurs est appele´ communaute´. Le
proble`me de la de´tection de communaute´s dans les re´seaux sociaux est un sujet relative-
ment re´cent, mais qui a tre`s rapidement conduit a` une grande quantite´ de travaux. La
de´tection des communaute´s est un champ d’e´tude assez vaste. Une e´tude assez de´taille´
est pre´sente´ dans [Cazabet, 2013]. Nous nous focalisons sur quelques aspects qui per-
mettront la compre´hension des me´thodes utilise´es dans nos contributions.
Ce champ d’e´tude est ge´ne´ralement divise´ en deux cate´gories : la de´tection des commu-
naute´s statiques et dynamiques. Les communaute´s statiques, ne changent pas au cours
du temps et les communaute´s dynamiques e´voluent au cours du temps.
Les communaute´s statiques peuvent eˆtre simples a` de´tecter [Cazabet, 2013]. Cependant,
dans les re´seaux a` grande e´chelle (ou bien re´seau de terrain) comme les re´seaux sociaux,
les re´seaux biologiques, etc., la de´tection de communaute´s n’est pas toujours efficace. En
effet, les communaute´s statiques ne peuvent pas ge´rer l’e´volution de ces re´seaux.
Les communaute´s dynamiques ont donc e´te´ introduites afin de ge´rer l’e´volution des ces
re´seaux par la prise en compte des liens et de nœuds qui se cre´ent ou qui disparaissent.
Parmi les outils de´tectant les communaute´s dynamiques, iLCD [Cazabet, 2013] s’ave`re
efficace et simple a` manipuler. Il est adapte´ au traitement des re´seaux temporels (les
re´seaux dynamiques). Un exemple de communaute´s ge´ne´re´es par cet algorithme, dans un
re´seau de citation, est repre´sente´ par la figure 1.11. Le jeu de donne´es utilise´ est constitue´
de tous les articles publie´s dans le journal JASSS (Journal of Artificial Societies and So-
cial Simulation) entre 1998 et 2008, citant au moins un autre article paru dans JASSS.
Les noeuds repre´sentent des articles et les liens des citations entre ces articles.
L’analyse d’une communaute´ permet de de´tecter les utilisateurs partageant des crite`res
en commun (par exemple citant le meˆme article, consultant la meˆme page web, partagent
la meˆme URL, etc.) et donc de re´duire le spectre d’analyse dans les re´seaux a` grande
e´chelle.
Plusieurs crite`res de´finissent les utilisateurs constituant une communaute´. Une e´tude sur
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Figure 1.11: Repre´sentation de communaute´s par l’algorithme de iLCD [Cazabet,
2013]
ces personnes dites ”proches” et leur influence sur le processus d’adaptation est de´taille´e
dans 2.2.2.1.
1.5.1.2 Les re´seaux e´gocentriques
L’analyse d’un re´seau social peut eˆtre centre´e sur un utilisateur, on parle alors d’analyse
e´go-centre´e. Un re´seau e´gocentrique (ou re´seau personnel) utilise´ dans l’analyse e´go-
centre´e de´signe un sous re´seau constitue´ uniquement par un individu et l’ensemble de
ses liens directs dans le graphe entier. Dans un re´seau e´gocentrique, l’individu central
du re´seau est appele´ e´go (illustre´ en bleu dans la figure 1.12) et chacune de ses relations
est un alter (illustre´ en gris fonce´ dans la figure 1.12).
Ces re´seaux ont montre´ leur efficacite´ a` de´river des profils utilisateurs pertinents et a`
surmonter le proble`me de de´marrage a` froid (le proble`me des nouveaux utilisateurs, dont
leur profils sont encore vides) [Tchuente et al., 2013], a` de´couvrir de nouveaux attributs
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Figure 1.12: Repre´sentation de re´seau e´gocentrique
d’un profil utilisateur a` partir de son re´seau e´gocentrique [Li et al., 2014b] et aussi a`
e´tudier la nature des relations et leur influence sur l’utilisateur [Newman, 2003].
De plus, l’analyse d’un re´seau e´gocentrique permet de se´lectionner seulement les amis
explicites (amis explicitement connecte´s avec l’utilisateur) d’un utilisateur et donc de
re´duire le spectre d’analyse dans les re´seaux a` grande e´chelle. Une e´tude a` e´te´ mene´e
dans [Canut et al., 2015] pour comparer l’influence de la base de donne´es a` de´river les
inte´reˆts de l’utilisateur a` partir de son re´seau e´gocentrique.
1.5.2 Acce`s aux donne´es des re´seaux sociaux
Avec la popularite´ des re´seaux sociaux, les analyses sont de plus en plus fre´quentes et
ne´cessitent la collecte des donne´es du re´seau a` savoir les donne´es sur les utilisateurs (les
informations personnelles, les amis, etc.), les ressources (le type, la date de cre´ation, la
popularite´, etc.), les interactions dans ces re´seaux (le partage des ressources, les tags,
les commentaires, etc.).
Selon le type du re´seau, il est possible d’extraire des donne´es de diffe´rents manie`res, a`
savoir :
– Re´seaux d’inte´reˆt : Ces re´seaux sont cre´e´s a` partir de forums et impliquant les uti-
lisateurs et leurs sujets d’inte´reˆt. Par projection, ce re´seau peut ensuite eˆtre utilise´
pour ge´ne´rer un re´seau d’utilisateurs, dans lequel deux utilisateurs sont connecte´s s’ils
partagent les meˆmes sujets d’inte´reˆt.
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– Re´seaux de blogs : Les articles publie´s sur les blogs font souvent re´fe´rence a` d’autres
blogs par le biais des liens hypertextes. Ces informations peuvent eˆtre utilise´es pour
ge´ne´rer des re´seaux de blogs connectant deux blogs quand l’un fait re´fe´rence a` l’autre.
– Re´seaux d’amitie´ : A` l’origine, les sites communautaires tels que Facebook, Twitter,
Google+, Delicious ou Flickr, permettaient d’obtenir des informations sur les liens
d’amitie´ ou de connaissance entretenus par les individus. Aujourd’hui, face a` la di-
versite´ d’information pre´sente sur ces sites (individu, entreprise, parti politique, ar-
tiste, produit, e´ve`nement, etc.), nous observons que la se´mantique du lien s’assimile
de´sormais a` ”porter un inte´reˆt a`”.
– Re´seaux de co-auteurs : Le cas le plus re´pandu concerne les bases de donne´es d’articles
scientifiques. Par exemple, en utilisant les donne´es issues de DBLP, un re´seau de co-
auteurs peut eˆtre obtenu, dans lequel deux auteurs sont connecte´s s’ils ont collabore
sur un meˆme article.
L’acce`s aux donne´es des re´seaux sociaux, permet d’analyser les diffe´rentes caracte´ristiques
relatives aux informations pre´sentes. Les analyses peuvent eˆtre oriente´es vers l’adapta-
tion de l’information a` l’utilisateur. Ceci peut eˆtre effectue´ a` travers une technique de
recommandation de´taille´e dans la section suivante.
1.6 Recommandation
Dans cette section, nous commenc¸ons en premier lieu par de´finir la recommandation.
En deuxie`me lieu, nous expliquons les diffe´rentes techniques de recommandation. En
troisie`me lieu, nous de´taillons les travaux de recommandations selon de type d’informa-
tion a` recommander. Cette dernie`re peut eˆtre un tag, une ressource ou une personne.
Nous introduisons, en quatrie`me lieu, le concept de syste`mes de recommandation dyna-
mique.
1.6.1 De´finition de la recommandation
Plusieurs de´finitions existent dans la litte´rature. La de´finition que nous utiliserons dans
cette the`se est une de´finition ge´ne´rale de Robin Burke [Burke, 2002], que nous avons
traduite : un syste`me de recommandation est un syste`me capable de fournir des recom-
mandations personnalise´es ou en d’autres termes capable de guider l’utilisateur de fac¸on
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individualise´e vers des ressources inte´ressantes ou utiles au sein d’un espace de donne´es
important.
Selon [Rana and Jain, 2014], les syste`mes de recommandation aident des utilisateurs
dans la navigation sur le Web en leur fournissant des suggestions selon leurs inte´reˆts.
Selon [Symeonidis et al., 2014] les syste`mes de recommandation connaissent une popu-
larite´ croissante puisqu’ils sont un moyen d’e´viter le proble`me de surcharge cognitive.
Ce proble`me affecte les expe´riences quotidiennes des utilisateurs en cherchant une infor-
mation sur un sujet donne´.
1.6.2 Techniques de recommandation
Il est possible de classer les syste`mes de recommandation selon trois principales ap-
proches [Symeonidis et al., 2014], [Rana and Jain, 2014], [Joly et al., 2010], [Meo et al.,
2010] : approches base´es sur le filtrage collaboratif, approches base´es sur le contenu et
les approches hybrides. Nous de´taillons ces approches dans ce qui suit.
1.6.2.1 Approches de recommandation base´es contenu
Les algorithmes base´s contenu (Content-Based - CB) supposent que chaque utilisateur
ope`re seul (sans eˆtre lie´ ou influence´ par d’autres utilisateurs). Ces algorithmes exploitent
les informations issues des ressources [Burke, 2002] [Mooney and Roy, 2000]. Ils iden-
tifient les ressources similaires aux ressources qu’un utilisateur donne´ a appre´cie´es. La
similarite´ est e´value´e par confrontation des contenus des ressources. Ainsi, quand de
nouvelles ressources sont introduites dans le re´seau, elles peuvent eˆtre recommande´es di-
rectement. Cependant, les recommandations fournies manquent de diversite´ puisqu’elles
se basent sur les informations similaires a` celles fournies par l’utilisateur.
1.6.2.2 Approches de recommandation base´es filtrage collaboratif
Les algorithmes de filtrage collaboratif (Collaborative Filtering - CF ) recommandent des
informations (images, texte, etc.) a` des utilisateurs selon les feedbacks (par exemple : clas-
sement) des autres utilisateurs juge´s proches en termes de pre´fe´rences et/ou d’inte´reˆts
[Resnick et al., 1994], [Sarwar et al., 2001]. Le principe simplifie´ de ces approches est
” les clients qui ont achete´ un produit x ont aussi achete´ le produit y”. Ces approches
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ont connu un succe`s dans le domaine de e-commerce surtout avec amazon.com, dans
les me´dias sociaux comme MovieLens et LastFm. [Resnick et al., 1994] ont introduit un
algorithme de filtrage collaboratif base´ sur les utilisateurs nomme´ ”user-based CF” qui
analyse des similarite´s entre les utilisateurs pour la cre´ation d’ensembles d’utilisateurs les
plus proches possible d’un utilisateur donne´. [Sarwar et al., 2001] ont introduit un algo-
rithme de filtrage collaboratif base´ sur les items (produits) nomme´ ”item-based CF” qui
analyse des similarite´s entre les items pour la cre´ation d’ensembles d’utilisateurs les plus
proches (les plus similaires) possible d’un utilisateur donne´. Les algorithmes de filtrage
collaboratif souffrent ge´ne´ralement du proble`me du de´marrage a` froid ou ”cold-start pro-
blem”. Ce proble`me survient lorsque de nouveaux utilisateurs acce`dent au syste`me et
n’ont pas encore fourni de feedbacks, ou bien de nouveaux items ne rec¸oivent pas encore
de feedbacks (ou rec¸oivent peu de feedbacks). Dans ce cas aucune recommandation ne
peut avoir lieu.
1.6.2.3 Approches de recommandation hybride
Les algorithmes hybrides combinent les algorithmes base´s contenu et les algorithmes de
filtrage collaboratif [Burke, 2002], [Godoy and Amandi, 2008], [Lipczak, 2012]. Cette
combinaison permet de capturer plus efficacement la relation entre l’utilisateur et l’in-
formation afin de fournir des recommandations plus pertinentes. Cependant, cette com-
binaison peut s’ave´rer complexe vu la quantite´ des donne´es a` traiter.
1.6.3 Syste`mes de recommandation
La recommandation en tant que technique d’adaptation, peut eˆtre utilise´e sur diffe´rents
types d’information. En effet, dans le cadre social, nous pouvons recommander des res-
sources (texte, images, etc.), des tags ou meˆme des personnes (des amis, des experts,
etc.). Nous nous inte´ressons ici aux travaux visant la recommandation des tags et des
ressources, e´le´ments principaux pour l’adaptation de la navigation.
1.6.3.1 Recommandation de ressources
Dans un re´seau social, la navigation peut eˆtre effectue´e a` travers les ressources. Leur
recommandation est une taˆche importante pour l’adaptation de la navigation. Parmi les
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travaux qui adaptent la recommandation de ressources, nous trouvons ceux qui visent
a` recommander des articles scientifiques [Wang and Blei, 2011] en combinant le CF et
topic problistic modelling sans avoir recours a` l’analyse les tags. Il y a des travaux qui
recommandent des items (URLs) dans Delicious [Wetzker et al., 2008] ou encore des
ressources (livres, articles, documents, images, audio, vide´o) [Huang and Lin, 2010] [Liu
and Lee, 2010], en combinant le CF et le CB.
Dans le meˆme contexte, [Zheng and Li, 2011] proposent un syste`me de recommanda-
tion de ressources base´ sur l’historique et les connexions sociales (les relations d’amitie´
e´tablies entre les utilisateurs) et aussi le temps des tags. Il utilise l’importance et l’utilite´
des tags afin de pre´dire les pre´fe´rences de l’utilisateur et examine comment exploiter une
telle information afin de construire un mode`le de recommandation de ressource.
[Brusilovsky et al., 2010] proposent un syste`me pour aider les e´tudiants a mieux avoir les
ressources pertinentes, dans un contexte d’apprentissage en ligne (e-learning), en combi-
nant le : i) Filtrage collaborative (CF) qui a pour but d’aider les utilisateurs a` naviguer
selon les informations de tout les utilisateurs, et ii) l’espace d’information enrichie par
l’historique (History-enriched information spaces). Ce dernier fournit un support pour
la navigation en rendant les actions de chaque utilisateur visibles pour les autres.
[Beldjoudi et al., 2011] extraient des re`gles d’association a` partir de la folksonomie (en-
semble des tags) et les utilisent pour recommander des ressources. Cette me´thode de
recommandation re´duit l’ambigu¨ite´ des tags en prenant en conside´ration les similarite´s
calcule´es dans la folksonomie.
Ces travaux ne prennent pas en compte la se´mantique des tags ce qui affecte la qualite´
de la recommandation, vu l’ambigu¨ite´ pre´sente dans les tags.
[Kim et al., 2012] utilisent la notation IEML 8 qui prend en compte la se´mantique des
tags afin de recommander des ressources (texte, image, vide´o) en se basant sur le com-
portement d’annotation. Cependant, cette notation est limite´e car le vocabulaire utilise´
est limite´ et n’englobe pas tout les mots.
Afin de recommander ressources pertinentes base´es sur le contexte, [Joly et al., 2010]
combinent les me´tadonne´es (titre, description et contenu) avec la page visite´e. Ils partent
de l’hypothe`se que le contexte de l’utilisateur peut eˆtre mode´lise´ comme un ensemble
de termes ponde´re´s en combinant les me´tadonne´es avec les tags. Ils combinent : 1) les
donne´es extraites a` partir des me´tadonne´es 2) les donne´es extraites a` partir du tag 3)
8. Information Economy MetaLanguage, http ://ieml.org
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les donne´es extraites a` partir de l’analyse se´mantique du contenu 4) les donne´es ex-
traites a` partir de la localisation de la ressource et 5) les donne´es extraites a` partir des
annotations sociales. La combinaison de ces crite`res permet d’avoir une pre´cision des
recommandations de 72%. Cette technique est inte´ressante surtout que les me´tadonne´es
de´crivent le contenu re´el de la ressource.
Aussi, [Manzat et al., 2010] exploitent le comportement de l’utilisateur pour enrichir des
me´tadonne´es. Cet enrichissement est exploite´ pour l’adaptation de la pre´sentation. Cet
enrichissement servira pour faire des recommandations. Les me´tadonne´es des ressources
sont ponde´re´es selon l’utilisation de l’utilisateur. Cette approche pre´sente le concept
de tempe´rature. La tempe´rature refle`te la popularite´ d’un document ou d’un e´le´ment
de me´tadonne´es a` un moment donne´. La tempe´rature de me´tadonne´es pour un certain
groupe d’utilisateurs, a` un certain moment, traduit l’inte´reˆt de ce groupe pour la partie
du document de´crit par les me´tadonne´es. Si la ressource n’est pas ”consomme´e” dans
une pe´riode de temps, le poids des me´tadonne´es diminue. L’originalite´ de cette approche
est que les me´tadonne´es sont toujours garde´es meˆme si le poids est e´gal au ze´ro. Ceci est
avantageux dans le cas de re´apparition de la ressource, et donc le calcul du poids sera
plus facile.
1.6.3.2 Recommandation de tags
Parmi les travaux de recommandation de tags base´e CF, nous notons le ce´le`bre syste`me
AutoTag [Mishne, 2006] qui sugge`re des tags pour les posts des weblogs. Plus tard, le
syste`me TagAssist [Sood and Hammond, 2007] est propose´ pour ame´liorer l’approche
AutoTag. En effet, cette approche trouve les blogs posts similaires et sugge`re un sous
ensemble de tags associe´s a` travers le TSE (Tag Suggestion Engine). Ces syste`mes
pre´sentent des inconve´nients a` savoir : 1) La formule de classification des tags est ef-
fectue´e sur la somme des occurrences de tags sur toute la folksonomie sans conside´rer
la similarite´ avec la ressource annote´e. De cette manie`re, les tags souvent utilise´s pour
annoter des ressources pas toujours similaires, peuvent eˆtre classe´s les premiers. 2) Le
mode`le propose´ ne prend pas en conside´ration l’ancien comportement d’annotation de
l’utilisateur. Si deux utilisateurs annotent la meˆme ressource, ils vont recevoir la meˆme
suggestion puisqu’une folksonomie construite a` partir de ressources similaires est la
meˆme. Afin de re´pondre a` ces inconve´nients, [Musto et al., 2009] introduisent STaR
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(Social Tag Recommender System), un syste`me de recommandation de tags base´ sur
l’analyse des ressources similaires, en affectant un poids sur les tags de´ja` se´lectionne´s
par l’utilisateur durant son ancien comportement d’annotation. Malgre´ les ame´liorations,
ces techniques ne supportent pas une analyse se´mantique sur les tags.
Les proble`mes lie´s aux tags influencent la recommandation des tags et par conse´quent
influencent aussi la navigation. En fait, l’ambigu¨ıte´ associe´e aux tags peut eˆtre un obs-
tacle pour recommander des tags compre´hensible pour les utilisateurs. De plus, ces tag
doivent eˆtre relatifs a` des inte´reˆts et non pas des tags personnelles (refle´tant l’avis des
autres utilisateurs).
1.6.4 Recommandation dynamique
Les limites des techniques de recommandation ont contribue´ a` introduire un nouveau
type de syste`mes de recommandation. Ces derniers sont les syste`mes de recommandation
dynamiques (Dynamic Recommender System) [Rana and Jain, 2012]. Ces syste`mes sont
caracte´rise´s par leur pouvoir de recommander des informations (items) selon plusieurs
crite`res. Une classification de ces syste`mes est propose´ par [Rana and Jain, 2012] prenant
en conside´ration diffe´rents crite`res, a` savoir : le changement temporel, le traitement en
ligne, le contexte, la nouveaute´, la se´rendipite´ et la diversite´. Nous expliquons brie`vement
chaque crite`re :
– Le changement temporel : ce parame`tre conside`re le temps dans un syste`me de re-
commandation.
– Traitement en ligne : cette cate´gorie se focalise sur le comportement en temps re´el
dans un syste`me de recommandation.
– Contexte : c’est le parame`tre qui de´crit un e´tat particulier de l’utilisateur ou l’envi-
ronnement a` n’importe quelle pe´riode donne´e de temps.
– Nouveaute´ : la recommandation d’une information nouvelle et originale qui fait de´couvrir
de nouveaux items (produits, articles, etc.) pour l’utilisateur.
– Se´rendipite´ : c’est le heureux hasard, la de´couverte chanceuse d’items (produits, ar-
ticles, etc.) en cherchant une autre information diffe´rente.
– Diversite´ : la capacite´ de fournir la varie´te´ dans des choix au-dela` de la contrainte de
similitude.
Chapitre 1. Adaptation de la navigation dans un contexte social 43
Selon cette classification, nous nous focalisons sur le crite`re du changement temporel.
Les syste`mes de recommandation dynamiques base´s sur le changement temporel ont
tendance a` recommander ”quand” au lieu de ”quoi” [Rana and Jain, 2012]. Le choix
d’e´tudier ce crite`re est motive´ par l’e´volution constante des donne´es dans un contexte
sociale. En effet, l’e´volution des donne´es dans les re´seaux sociaux entraine une e´volution
des inte´reˆts des utilisateurs, les contributeurs principaux de la cre´ation du contenu so-
cial. De plus, la dynamique temporelle est importante pour ame´liorer l’exactitude des
syste`mes de recommandation selon [Koren, 2009] [Rana and Jain, 2014]. Meˆme si le
concept des syste`mes de recommandation dynamiques n’est pas largement utilise´ dans
la litte´rature, quelques chercheurs ont inte´gre´ ce concept pour de meilleures recomman-
dations.
Valoriser les nouvelles informations au lieu des anciennes est une approche classique pour
eˆtre a` jour sur les inte´reˆts les plus re´cents des utilisateurs [De Pessemier et al., 2010],
[Wu et al., 2012]. Ce raisonnement a e´te´ utilise´ dans un contexte de recommandation
dans plusieurs travaux de´taille´s ci-dessous.
[De Pessemier et al., 2010] pre´sentent une preuve empirique que les donne´es les plus
anciennes ont une influence ne´gative sur la pre´cision de la recommandation. Ces re´sultats
sont importants pour les proprie´taires de sites Web qui ont l’intention d’utiliser un
syste`me de recommandation avec un couˆt de stockage et de calcul minimum.
[Zheng and Li, 2011] proposent un syste`me de recommandation de ressources base´ sur
l’historique et les connexions sociales et aussi le temps (des tags). Il utilise l’importance
et l’utilite´ des tags afin de pre´dire les pre´fe´rences de l’utilisateur et examine comment
exploiter une telle information afin de construire un mode`le de recommandation de
ressource. L’information temporelle prend en compte les tags re´cents et anciens selon
une formule de ponde´ration.
[Rana and Jain, 2012] proposent un mode`le de recommandation temporel. Ils inte`grent la
dimension temporelle des donne´es dans le processus de recommandation afin d’ame´liorer
la pre´cision des syste`mes de recommandation. Ils de´montrent que le dynamisme dans
les syste`mes de recommandation devient un facteur important qui doit eˆtre pris en
conside´ration lorsque les me´thodes traditionnelles ne peuvent pas suivre le rythme de
la vitesse de changement des pre´fe´rences de l’utilisateur. Ils proposent un algorithme de
clustering e´volutif qui peut ge´rer l’e´volution temporelle des donne´es. Plus re´cemment,
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[Rana and Jain, 2014] comple`tent leur recherche pre´ce´dente [Rana and Jain, 2012] par
une comparaison avec plusieurs autres algorithmes qui montre la pertinence de leur
de´marche par un couˆt de calcul faible et une qualite´ importante des pre´visions.
[Wu et al., 2012] proposent une nouvelle me´thode de recommandation hie´rarchique base´e
sur l’aspect et le comportement d’annotation temporel. Ce travail vise a` recommander
des articles dans le cadre des bibliothe`ques nume´riques.
[Hong et al., 2012] proposent une nouvelle classe de syste`mes de recommandation, nomme´
Recommendation With Stage ou recommandation avec e´tapes. Cette approche est ap-
plique´e dans le domaine e-commerce et vise a` recommander des e´le´ments selon la dy-
namique temporelle des clients. L’originalite´ de cette approche est d’identifier les utili-
sateurs similaires ayant des comportements similaires et recommander des produits en
fonction de leur dernier comportement. Cette recommandation est une approche base´e
sur la taxonomie pour mode´liser les pre´fe´rences a` long terme de l’utilisateur.
[Jambor et al., 2012] ont re´cemment propose´ un mode`le de de´veloppement d’un syste`me
de recommandation robuste qui fournit des recommandations a` jour a` travers le temps
en utilisant les concepts de la the´orie moderne de controˆle.
[Li et al., 2014a] proposent une nouvelle approche de recommandation appele´ LOGO,
qui exploite l’e´volution temporelle des inte´reˆts de l’utilisateur. Cette approche hybride
exploite le contenu pour mode´liser l’e´volution des inte´reˆts de l’utilisateur et les relations
de l’utilisateur pour se´lectionner des articles de presse. Cette approche combine le court
terme (la dernie`re activite´ de lecture) et le profil d’utilisateur a` long terme (un sche´ma
de ponde´ration sensible au temps).
1.7 Synthe`se
Durant ce chapitre, nous avons introduit les notions/concepts de base de notre travail.
Ceci nous a permis de cerner le champ d’e´tude en un profil utilisateur pertinent et a` jour,
qui refle`te les inte´reˆts de l’utilisateur a` chaque pe´riode de temps. Nous avons analyse´ les
diffe´rentes formes d’adaptation et surtout de la navigation sociale. Nous avons montre´
l’importance des tags dans les syste`mes d’adaptation.
De plus, nous avons consacre´ une section sur l’analyse des re´seaux sociaux a` travers la
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manie`re de repre´senter un re´seau social et a` travers les techniques d’acce`s aux donne´es
du re´seau social.
Nous avons explique´ la relation entre l’adaptation et le profil utilisateur dans un contexte
classique et dans un contexte social.
Enfin, nous avons de´taille´ les techniques de recommandation (comme e´tant une technique
d’adaptation), et plus pre´cise´ment les syste`mes adoptant une technique de recomman-
dation dynamique.
Dans cette section, nous avons de´taille´ les principaux aspects et informations a` utiliser
dans notre travail. Nous nous positionnons par rapport a` ce qui a e´te´ discute´ durant ce
chapitre, comme suit :
- Par rapport au mode`le utilisateur, nous utilisons un mode`le multidimensionnel ou` nous
trouvons une dimension des inte´reˆts (qui refle`te les inte´reˆts les plus repre´sentatifs des
”vrai” inte´reˆts de l’utilisateur) et une dimension temporelle (qui ge`re l’e´volution des
inte´reˆts de l’utilisateur au fil du temps).
- Par rapport au type de navigation, nous adoptons la navigation indirecte a` travers
l’analyse des actions des autres utilisateurs (principalement leur action d’annotation).
Ce choix est motive´ par la diversite´ et la richesse de cette information dans le contexte
social.
- Par rapport aux tags, nous utilisons cette information compte tenu de son utilite´. Ce-
pendant, nous allons essayer d’e´viter l’ambigu¨ıte´ a` travers l’analyse d’autres informations
dans le re´seau social comme les ressources et/ou les personnes proches.
- Par rapport a` la technique d’adaptation de la navigation, nous proposons un profil
pertinent et a` jour qui va permettre de fournir des recommandations de tags.
- Par rapport aux architectures, nous proposons une architecture qui re´pond au mieux
aux attendes de l’utilisateur et ceci a` travers l’analyse du re´seau social et plus pre´cise´ment
son comportement d’annotation qui va nous permettre de de´couvrir ses inte´reˆts et leurs
e´volution au cours du temps.
- Par rapport a` l’analyse des re´seaux sociaux, nous analysons les re´seaux e´gocentriques
et les communaute´s dans un re´seau d’amitie´ (re´seau Delicious).
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- Par rapport a` la technique de recommandation, nous envisageons de tester la capacite´
de notre approche de mise a` jour de profil a` proposer des recommandations dynamiques.
Ce choix est duˆ a` la capacite´ de tels syste`mes a` ge´rer l’e´volution des donne´es dans un
contexte social et donc fournir de meilleurs re´sultats.
Ce chapitre, montre l’importance d’un profil social pertinent qui refle`te les besoins de
l’utilisateur. Ce qui nous ame`ne a` e´tudier dans le chapitre suivant, les techniques de
de´tection et de mise a` jour du profil utilisateur.
Chapitre 2
De´tection et mise a` jour des
inte´reˆts dans un but d’adaptation
sociale
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2.1 Introduction
L’adaptation est un processus fortement lie´ a` l’utilisateur. En effet, nous adaptons
l’information selon les besoins de chaque utilisateur. Donc, un profil utilisateur qui
refle`te les caracte´ristiques approprie´es de l’utilisateur (inte´reˆts, pre´fe´rences, etc.) per-
met d’ame´liorer l’adaptation et ainsi d’e´viter la surcharge cognitive et la de´sorientation
de l’utilisateur pendant son acce`s a` l’espace de l’information.
Dans un contexte social, l’utilisateur est de plus en plus actif (il participe aux discus-
sions, commente et annote les ressources, etc.), mobile (il acce`de partout a` l’information)
et curieux (il compare pour avoir la meilleure information, cherche des avis, etc.). Il a
donc besoin d’informations adapte´es refle´tant ses besoins actuels et inte´reˆts a` chaque
pe´riode de temps. Cela a pour but de lui fournir une meilleure adaptation lors de l’acce`s
a` l’espace d’information et pendant l’e´volution des ses inte´reˆts. En effet, les inte´reˆts des
utilisateurs peuvent changer et devenir non a` jour dans le temps. Ainsi, un inte´reˆt juge´
pertinent dans une pe´riode de temps peut fluctuer dans la pe´riode suivante de temps.
Dans ce chapitre, nous de´crivons d’abord les techniques de de´tection d’inte´reˆts de l’uti-
lisateur a` travers les travaux se basant sur le comportement social de l’utilisateur. Nous
de´crivons ensuite, les travaux de mise a` jour du profil utilisateur a` travers un aperc¸u
des caracte´ristiques e´volutives de l’utilisateur ainsi que les travaux d’enrichissement du
profil utilisateur a` partir du comportement social. Enfin, nous pre´sentons une synthe`se
qui nous permettra de proposer nos contributions dans les chapitres qui suivent.
2.2 De´tection des inte´reˆts de l’utilisateur social
La cre´ation des me´dias sociaux a fait e´merger de nouveaux comportements associe´s
a` l’utilisateur qui refle`tent ses inte´reˆts. En fait, l’utilisateur social n’appartient plus
a` l’audience mais devient un contributeur actif de la cre´ation du contenu social. Par
conse´quent, ses inte´reˆts deviennent de plus en plus complique´s a` de´tecter.
Dans cette section, nous nous concentrerons sur les recherches existantes portant sur
la de´tection des inte´reˆts des utilisateurs. Ces recherches s’appuient sur l’analyse du
comportement social et plus pre´cise´ment sur les e´le´ments du comportement d’annotation
[Astrain et al., 2010].
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2.2.1 Le roˆle du comportement social pour la de´tection des inte´reˆts
L’utilisateur devenant un contributeur actif de cre´ation du contenu social adopte de nou-
veaux comportements, par exemple l’annotation des ressources avec des tags (comporte-
ment d’annotation). Ce comportement est souvent de´crit comme la relation <Utilisateur,
Tag, Ressource>. Des inte´reˆts peuvent eˆtre extraits a` partir de ce comportement d’an-
notation de l’utilisateur en analysant les tags utilise´s [Meo et al., 2010], les ressources
[Ma et al., 2011] ou meˆme les utilisateurs [Kim et al., 2011].
D’autres recherches de´tectent les inte´reˆts pertinents de l’utilisateur en combinant les
inte´reˆts de´tecte´s avec d’autres parame`tres afin de cre´er des approches hybrides. Ces
approches par exemple sont employe´es dans un contexte de recommandation comme
[White et al., 2009] pour de´tecter les inte´reˆts d’un utilisateur a` partir d’autres utilisa-
teurs qui ont visite´ les meˆmes pages Web afin de recommander des pages Web. De meˆme,
[Godoy and Amandi, 2008] combinent les inte´reˆts de l’utilisateur avec l’information ex-
traite a` partir de ses activite´s de tags afin de recommander des tags. Et enfin, [Ma et al.,
2011] combinent les inte´reˆts de diffe´rentes sources avec un raisonnement se´mantique,
afin d’enrichir la liste d’inte´reˆts.
Les inte´reˆts de l’utilisateur sont des e´le´ments cle´s pour aboutir a` l’adaptation. Ils peuvent
eˆtre extraits d’une manie`re implicite en observant l’interaction de l’utilisateur avec
d’autres utilisateurs/ressources ou de manie`re explicite a` partir du profil utilisateur
directement.
Dans la litte´rature, les techniques de de´tection des inte´reˆts de l’utilisateur ont e´te´ em-
ploye´s pour l’ame´lioration de la recherche d’information [Cai and Li, 2010], pour la
recommandation de tags [Song et al., 2011] et des ressources [Meo et al., 2010], etc.
2.2.2 Approches de de´tection des inte´reˆts a` partir du comportement
social
Selon [Astrain et al., 2010], les inte´reˆts peuvent eˆtre de´duits a` partir de : i) l’utilisateur,
en de´tectant les inte´reˆts en se basant sur ses liens sociaux. Par exemple les personnes
qui communiquent beaucoup que d’autres ont une connectivite´ plus e´leve´e. ii) l’objet,
en exploitant des inte´reˆts communs base´s sur l’acce`s des utilisateurs a` des objets, par
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exemple : page Web, documents visite´s. iii) le tag, en de´tectant des inte´reˆts en analy-
sant les annotations sociales (tags), par exemple les tags les plus re´cents, les tags plus
populaires, l’historique des annotations, ou meˆme en analysant la se´mantique des tags.
2.2.2.1 Travaux base´s sur les utilisateurs
Dans un contexte social, les inte´reˆts peuvent eˆtre de´duits a` partir d’autres personnes
dans le re´seau social (les personnes proches). La de´finition d’une personne proche est
la relation sociale de l’utilisateur avec d’autres utilisateurs. Cette relation peut eˆtre
explicite (une relation d’amitie´) ou implicite (les utilisateurs qui agissent sur la meˆme
ressource par exemple).
Notons que la relation explicite se re´fe`re a` une relation de connaissance ou accointance
entre personnes, alors que la relation implicite se re´fe`re a` une accointance d’action dans
l’espace d’information. Les deux relations peuvent exister en meˆme temps entre deux
individus.
Ces relations sociales sont de´taille´es dans [Musia l and Kazienko, 2013]. Les personnes
proches de l’utilisateur dans un contexte social, sont de´crites par des liens, ou` un lien
entre deux utilisateurs agre`ge tous les types des relations qui existent entre ces deux
personnes [Musia l and Kazienko, 2013].
Les personnes proches sont conside´re´es comme une source importante d’information. En
effet, les informations issues des personnes proches ont prouve´ leur utilite´ pour surmonter
le proble`me de de´marrage a` froid (cold-start) pour les nouveaux utilisateurs du syste`me
(dans un contexte de re´seau de citation et du re´seau social Facebook) [Tchuente et al.,
2012], pour de´tecter les inte´reˆts des utilisateurs (dans DBLP et Facebook)[Tchuente
et al., 2013], [Li et al., 2014b] (dans un contexte de re´seau social universitaire) et aussi
pour enrichir les profils utilisateurs dans un but de recommandation [Meo et al., 2010]
(dans Delicious) [Kim et al., 2011] (dans The Internet Movie DataBase (IMDB)).
Une personne proche peut eˆtre une ”bonne” personne qui influence l’utilisateur d’une
manie`re positive. Ceci servira pour de´river ou enrichir le profil utilisateur selon l’in-
formation pre´sente dans les profils de ses personnes proches, pour recommander les
ressources pertinentes selon les ressources visite´es par ses personnes proches, etc. Si
c’est une ”bonne” personne alors le re´sultat obtenu sera juge´ profitable par l’utilisateur.
Une personne proche peut eˆtre aussi une ”mauvaise” personne qui influence l’utilisateur
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d’une manie`re ne´gative comme les ”spammeurs” dont le but est d’inonder le syste`me
d’information visant a` de´sorienter l’utilisateur. Si c’est une ”mauvaise” personne alors
le re´sultat obtenu sera juge´ non profitable par l’utilisateur.
Des e´tudes analysent l’environnement social afin de de´tecter les personnes proches en
terme d’inte´reˆts :
– Ces personnes proches sont de´tecte´es par plusieurs me´triques telles que la similarite´
cosinus [Kim et al., 2011] [Zheng and Li, 2011] [Beldjoudi et al., 2011], ”X-compass”
[Meo et al., 2010], corre´lation de Pearson [Liu and Lee, 2010]. Ces e´tudes rapprochent
deux utilisateurs lorsque leurs inte´reˆts sont conside´re´s comme ”proches”.
– D’autres e´tudes de´tectent les personnes proches par des observations, comme [Kim
et al., 2011], qui enrichissent le profil d’un utilisateur avec les tags de ses personnes
proches (ses amis) non inclus dans le profil. Ceci en se basant sur l’observation que
deux personnes sont proches s’ils partagent des tags communs et donc ils peuvent
bien avoir des inte´reˆts en communs. E´galement [Zhao et al., 2008] supposent que deux
utilisateurs sont proches s’ils partagent un grand nombre de tags qui sont fortement
connexes (de point de vue se´mantique).
– D’autres chercheurs visent a` combiner diffe´rents parame`tres afin de de´tecter la simila-
rite´ entre les personnes proches. [Cabanac, 2011] calcule la similarite´ entre les auteurs
scientifiques par une combinaison de leur proximite´ (le degre´ de se´paration dans le
graphe des co-auteurs), leur connectivite´ (le nombre des chemins dans le graphe entre
deux auteurs) et le nombre de papier en commun. Dans le cadre de la recommanda-
tion sociale, [Guy et al., 2010] calculent le score de la proximite´ a` partir de diffe´rents
crite`res : i) le nombre de personnes et/ou de tags dans le profil utilisateur qui sont lie´s
a` l’article, ii) le degre´ de connectivite´ de ces personnes et/ou des tags a` l’utilisateur,
iii) le degre´ de connectivite´ de ces personnes et/ou tags a` l’article, et iv) la fraˆıcheur
de l’article. [Roth et al., 2010] de´tectent les relations implicites entre les utilisateurs
par leur e´change de courriers e´lectriques. Ils calculent la proximite´ par la fre´quence
de l’interaction entre les utilisateurs, la fraˆıcheur de l’interaction (plus l’interaction
est re´cente, plus elle est importante) et la direction de l’interaction (les e´changes de
l’utilisateur vers les autres sont plus inte´ressantes que dans le cas inverse afin d’e´viter
les spammeurs).
– Les personnes proches peuvent e´galement eˆtre analyse´es dans un contexte base´ sur les
graphes, ou` [Tchuente, 2013] analyse les re´seaux e´gocentriques et les communaute´s
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pour de´river des profils utilisateurs (de´tecter les inte´reˆts). Le processus de de´rivation
s’articule autour de quatre principales e´tapes successives qui vont permettre de de´river
les attributs de la dimension sociale du profil : 1)de´tection de communaute´s dans le
re´seau k-e´gocentrique, 2) profilage des communaute´s de´tecte´es, 3) caracte´risation des
communaute´s et 4) de´rivation des attributs de la dimension sociale.
Figure 2.1: La de´rivation du profil utilisateur selon les personnes proches [Tchuente,
2013]
A partir des travaux de [Tchuente, 2013], une e´tude a` e´te´ mene´e dans [Canut et al.,
2015] pour e´tudier l’influence de la base de donne´es a` de´river les inte´reˆts de l’utilisateur
a` partir de son re´seau e´gocentrique.
Plus re´cemment, [Rowe, 2014] de´tecte les inte´reˆts des utilisateurs a` travers un graphe
de connexions/relations des utilisateurs. Les personnes proches d’un utilisateur sont
de´finis comme ceux connecte´s a` ce dernier.
Une synthe`se sur les travaux analysant les diffe´rentes formes de personnes proches est
pre´sente´s dans le tableau 2.1.
Chapitre 2. De´tection et Mise a` jour des inte´reˆts dans un but d’adaptation sociale 53
2.2.2.2 Travaux base´s sur les tags
Plusieurs recherches portent sur la de´tection des inte´reˆts de l’utilisateur a` partir de
l’information sociale produite par les utilisateurs et particulie`rement des tags. Ces der-
niers sont conside´re´s comme une information puissante pour refle´ter l’opinion de l’uti-
lisateur vis-a`-vis d’une ressource [Meo et al., 2010] et aussi pour de´tecter les inte´reˆts
de l’utilisateur [Kim et al., 2011].
Un tag peut eˆtre une fac¸on de trouver des informations sur l’utilisateur selon son
historique d’annotation [Gupta et al., 2010].
Les tags sont analyse´s de diffe´rents manie`res. En fait,[Nauerz et al., 2008] analysent le
comportement d’annotation des utilisateurs pour de´tecter leurs inte´reˆts. Ceci est eˆtre
utile pour recommander des informations ou faciliter l’acce`s aux informations.
[Michlmayr, 2007] analyse les tags de l’utilisateur de diffe´rents manie`res : a` travers
une approche ”na¨ıve” qui agre`ge tout les tags, ii) une approche de co-occurrence
entre les tags et enfin iii) une approche adaptative. Leur objectif est de comparer
les techniques et de trouver la plus performante dans un but de personnalisation de
l’acce`s a` l’information.
La de´tection des inte´reˆts base´e sur les tags peut-eˆtre effectue´e en analysant les tags
les plus re´cents [Huang et al., 2011], les tags plus populaires [Godoy and Amandi,
2008] [Zheng and Li, 2011], l’historique des tags [Tso-Sutter et al., 2008] [Wang et al.,
2010], les tags fournit directement par les utilisateurs [Li et al., 2008] ou en analysant
la se´mantique des tags [Kim et al., 2012].
Bien que les tags permettent d’obtenir les inte´reˆts de l’utilisateur, ils sont des mots cle´s
ge´ne´re´s par l’utilisateur et donc ils ne suivent aucune re`gle pre´cise. Par conse´quent,
ils peuvent contenir une information ambigue¨ et/ou qui ne refle`te pas le contenu de la
ressource. Par exemple un tag peut eˆtre : i) un spam (qui vise a` promouvoir un inte´reˆt
d’un autre utilisateur par exemple) ou ii) un tag personnel (qui refle`te le ”sentiment”
de l’utilisateur et non pas le contenu de la ressource comme : bien, j’aime, nul, etc.)
ou bien iii) un mot propre a` un utilisateur et qui n’est pas compre´hensible soit par les
autres utilisateurs soit par le syste`me.
2.2.2.3 Travaux base´s sur les ressources
Dans ces travaux, les inte´reˆts des utilisateurs sont de´duits sur la base des ressources
que l’utilisateur acce`de [Ma et al., 2011], [White et al., 2009]. La ressource peut eˆtre de
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n’importe quel type (URL, vide´o, image, etc.). Dans [Ma et al., 2011] les inte´reˆts des
utilisateurs sont de´couverts par extraction et analyse des mots-cle´s de chaque source
(les sources sont Facebook, LinkedIn, etc.). Dans [White et al., 2009] les inte´reˆts des
utilisateurs sont de´couverts a` partir de l’analyse du comportement de l’utilisateur a`
travers l’historique de visite des ressources, le temps passe´ sur une ressource.
Pour analyser le contenu de la ressource, diffe´rentes techniques existent comme que
l’indexation qui est utilise´e pour extraire les termes significatifs des ressources. Apre`s
l’indexation des ressources, diffe´rentes fonctions de score peuvent eˆtre applique´es afin
de de´tecter la ressource la plus pertinente selon une requeˆte spe´cifique [Vallet et al.,
2010]. La pre´cision d’une requeˆte (par rapport a` une ressource) peut eˆtre de´duite par
diffe´rentes fonctions de scores. Ces fonctions, applique´es dans un contexte de recherche
d’informations, peuvent eˆtre TF-IDF 1, BM25 2, etc. [Vallet et al., 2010]. Ces scores
sont le re´sultat d’un calcul qui invoque une requeˆte et une collection de ressources
indexe´es. L’utilisation de ces me´thodes a montre´ leur utilite´ et robustesse dans la
recherche d’information [Cai and Li, 2010].
Dans un contexte social, la requeˆte peut eˆtre un tag. Le contenu des ressources an-
note´es a e´te´ analyse´ dans le but de recommandation dans une perspective d’appren-
tissage automatique dans [Song et al., 2011]. En outre, [Zhang et al., 2010] proposent
une approche de recommandation (mode´lise´e comme une approche base´e sur Latent
Dirichlet Allocation) dans les syste`mes a` base de tags. Cette approche combine le
contenu et l’analyse des relations dans un mode`le unique.
2.3 Mise a` jour des inte´reˆts du profil utilisateur
Dans un environnement caracte´rise´ par son e´volution permanente et dense comme
le web, un profil utilisateur ne peut pas eˆtre conside´re´ stable dans le temps. Un
profil e´volue au fur et au mesure que les donne´es e´voluent. La mise a` jour du profil
utilisateur, est un crite`re important pour suivre l’e´volution des besoins des utilisateurs.
Nous de´taillons dans cette section, les techniques de mise a` jour (enrichissement et
filtrage) du profil utilisateur. Nous nous focalisons sur les techniques d’enrichissement
a` partir du comportement social des utilisateurs.
1. Term Frequency-Inverse Document Frequency
2. une me´thode de ponde´ration utilise´e en recherche d’information. Elle est une application du mode`le
probabiliste de pertinence
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2.3.1 Profil utilisateur e´volutif
D’apre`s [Daoud et al., 2009], ”la gestion de l’e´volution du profil utilisateur est un pro-
cessus comple´mentaire a` la construction d’un profil utilisateur et de´signe son adapta-
tion a` la variation des centres d’inte´reˆt des utilisateurs au cours du temps”. L’e´volution
du profil est donc de´pendante de la contrainte temporelle.
Pour ge´rer cette e´volution, [Daoud et al., 2009] distinguent le profil a` court terme
(repre´sentant les centres d’inte´reˆts des sessions de recherche courante) et le pro-
fil a` long-terme (repre´sentant les centres d’inte´reˆt persistants de´duit de l’historique
de recherche entier). [Zayani, 2008] distingue les caracte´ristiques permanentes qui
repre´sentent les donne´es personnelles qui restent ge´ne´ralement stables dans le temps,
et les caracte´ristiques e´volutives, comme les inte´reˆts et les pre´fe´rences. L’e´volution est
base´e sur :(a) la prise en compte de plusieurs variables d’inte´reˆt, (b) l’importance des
variables d’inte´reˆts (nombre d’utilisation), (c) l’existence de plusieurs inte´reˆts pour
une meˆme variable d’inte´reˆt, (d) l’importance des inte´reˆts pour une meˆme variable
d’inte´reˆt et enfin (e) l’existence de plusieurs caracte´ristiques e´volutives.
La mise a` jour classique des inte´reˆts de l’utilisateur consiste ge´ne´ralement, a` affec-
ter un poids plus important a` ceux qui sont plus inte´ressants pour l’utilisateur et a`
de´cre´menter ceux qui ne le sont pas. De cette manie`re, un inte´reˆt peut disparaˆıtre
du profil utilisateur si son poids devient faible (proche de ze´ro). Cette technique est
inte´ressante dans le sens ou elle ne ne´cessite pas beaucoup d’informations a` traiter et
donc optimise temps de calcul. Cependant, si un inte´reˆt re´apparait, il est ne´cessaire et
donc nous aurons besoin de le de´tecter une nouvelle fois. Dans un cadre d’application
tel que les re´seaux sociaux, il y a ce qu’on appelle le Buzz qui est une technique consis-
tant, a` faire du bruit autour d’un e´ve´nement. Cette technique entraine que plusieurs
utilisateurs sont inte´resse´s par cet e´ve`nement a` un temps T, mais un Buzz est tem-
poraire et peut disparaˆıtre a` un temps T+1 et par conse´quence les utilisateurs ne s’y
inte´resse plus. Cependant, ce Buzz peut re´apparaˆıtre et redevenir un centre d’inte´reˆt
a` un temps T+X.
Cette variation des inte´reˆts au cours du temps est de´ja` utilise´ au sein de l’e´quipe par
[Manzat et al., 2010], qui de´finit la tempe´rature comme une variable associe´e a` chaque
descripteur de me´tadonne´es et qui de´note la popularite´ des me´tadonne´es multime´dia
d’un document.
La mise a` jour du profil utilisateur peut eˆtre effectue´e a` travers un apprentissage
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comme les travaux de [Kostadinov, 2007] et [Rebai et al., 2013]. Son principe de base
est l’e´tude du comportement de l’utilisateur et la classification de ses caracte´ristiques
ou celles des objets recherche´s. L’avantage de l’approche est l’exactitude des donne´es
de´rive´es. L’inconve´nient est la complexite´ des algorithmes utilise´s et qui sont gour-
mands en terme de temps. Des exemples de telles techniques sont les re´seaux de neu-
rones, les me´thodes de classification (raisonnement par cas, classificateurs baye´siens,
etc.), les re`gles d’association, etc. [Rebai et al., 2013].
2.3.2 Techniques de mise a` jour
Le traitement de l’e´volution du profil utilisateur peut eˆtre fait par : i) l’enrichisse-
ment du profil avec de nouvelles informations de diffe´rentes techniques de de´tection
d’inte´reˆts, ou ii) la simplification des informations que nous conside´rons sans rapport
et dont les valeurs diminuent au fil du temps. Chacune de ces techniques est de´taille´e
ci-dessous.
L’enrichissement est une technique qui ajoute des informations au profil utilisateur
apre`s un traitement pre´de´fini.
Dans le travail de [Zayani, 2008] la mise a` jour le profil utilisateur s’applique aux at-
tributs e´volutifs, comme les inte´reˆts et les pre´fe´rences. Des me´canismes ont e´te´ utilise´s
pour incre´menter la valeur des inte´reˆts selon leurs fre´quence d’utilisation.
Dans un contexte social, le profil utilisateur pourrait eˆtre a` base de tags. Les re-
cherches en mise a` jour d’un profil a` base de tags sont de´ja` e´tudie´es dans nos travaux
pre´ce´dents [Mezghani et al., 2012b]. L’enrichissement est utilise´ dans un contexte de
recommandation et un contexte multiplateformes [Mezghani et al., 2012b]. Pour [Abel
et al., 2011b] le processus d’enrichissement doit conside´rer la se´mantique des tags et
la liaison entre les utilisateurs et aussi entre les tweets et des articles. [Kim et al.,
2011] enrichissent un mode`le utilisateur avec la collaboration d’autres utilisateurs
semblables. [Beldjoudi et al., 2011] enrichissent des profils utilisateurs de ressources
pertinentes base´es sur des re`gles d’association extraites de relations sociales.
Ces travaux enrichissent le profil de manie`re cumulatif. De plus, elle ne prennent pas
en compte l’aspect temporel lors des enrichissements. Ces techniques seront de´taille´es
dans la section 2.3.4.
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La simplification du profil utilisateur e´limine des informations conside´re´es sans rap-
port a` un utilisateur donne´. Elle re´duit la quantite´ d’informations contenue dans un
profil pour faciliter le traitement. Elle permet aussi le filtrage des anciennes donne´es
qui ne refle`tent plus les inte´reˆts de l’utilisateur. Elle peut porter sur divers attributs
du profil utilisateur. Les inte´reˆts sont les attributs qui varient le plus dans un profil
dans notre contexte. [Rebai et al., 2013] utilisent une technique d’apprentissage pour
surmonter le proble`me de la surcharge de profil utilisateur par une approche de filtrage
dans un contexte distribue´. [Kapanipathi et al., 2011] filtrent les profils utilisateurs a`
travers l’analyse des tweets (conside´re´s comme des mots cle´s refle´tant les inte´reˆts des
utilisateurs) dans leur profil. Cette approche utilise diffe´rentes sources de donne´es et
ge´ne`re des re´sultats en temps-re´el.
2.3.3 Prise en compte du temps dans l’e´volution des inte´reˆts du profil
utilisateur
Le temps est un crite`re tre`s important qui permet de suivre l’e´volution des inte´reˆts
de chaque utilisateur dans le syste`me d’information. Myra Spiliopoulou [Spiliopoulou,
2011], identifie deux cate´gories principales diffe´rentes qui exploitent les donne´es tem-
porelles diffe´remment : i) la premie`re cate´gorie analyse l’e´volution de donne´es par une
se´rie temporelles de valeurs qui a un commencement et une fin. Les me´thodes exploi-
tant cette approche apprennent l’e´volution des donne´es et peuvent alors fournir des
pre´dictions de l’e´volution future. ii) la deuxie`me cate´gorie traite les donne´es a` chaque
instant et l’adaptent aux donne´es de l’instant prochain. Cette cate´gorie observe les
donne´es temporelles comme un courant infini. La popularite´ de ces cate´gories a grandi
re´cemment [Bu et al., 2013].
Dans une approche classique, ge´rer l’e´volution dans le temps des inte´reˆts du profil uti-
lisateur c’est donner plus d’importance aux inte´reˆts re´cents qu’aux inte´reˆts anciens.
Par exemple, [Maloof and Michalski, 2000] utilise une fonction qui donne un aˆge aux
informations. Ils fixent ainsi un seuil, ou` les informations en dessous de ce seuil sont
oublie´es.
Cette approche classique e´limine les informations trop anciennes, qui, peuvent eˆtre par-
fois utiles. Afin d’e´viter une telle perte des informations potentiellement importante,
certains travaux comme [Koychev, 2009] et [Li et al., 2013] proposent une approche
qui de´grade l’importance des informations au cours du temps mais sans les e´liminer.
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Le crite`re temporel est utilise´ dans un contexte de recommandation de´taille´ dans la
section 1.6.4. Nous de´taillons le travail de [Zheng and Li, 2011] qui conside`rent que
les plus re´centes et plus anciennes informations sont toutes les deux importantes. Ils
proposent une fonction de score qui assigne un poids au tag (conside´re´s comme des
inte´reˆts) selon sa date de cre´ation. En effet, plus le tag est re´cent, plus il est important.
Cette fonction est repre´sente´e comme suit :
timew(t) = e
−(ln2∗time(t))/hl(u) (2.1)
Ou` timew(t) est un entier non ne´gatif repre´sentant le temps ou` le tag t a` e´te´ assigne´
par l’utilisateur. hl(u) repre´sente la demi-vie de l’utilisateur u (une vie est calcule´e
selon la date de de´but et de fin de l’activite´ d’annotation).
Le crite`re de temps est aussi utilise´ dans un contexte de mode´lisation du profil utili-
sateur [Wu et al., 2012] ou` l’utilisateur, de´fini comme un ensemble de tags (inte´reˆts),
est mode´lise´ selon l’aspect temporel selon la formule :
Wj(t) = αt
β (2.2)
ou` Wj(t) est la popularite´ du j
ieme tag, t est le temps, α et β sont les coefficients de
la courbe de la popularite´.
La mode´lisation temporelle du profil utilisateur est peu utilise´e surtout dans un
contexte classique ou` on trouve par exemple que l’aspect e´volutif du profil n’est pas
pris en compte dans [Zayani, 2008]. Encore dans [Allioui and Beqqali, 2012] l’e´volution
des profils et spe´cialement des inte´reˆts, n’est pas traite´e.
2.3.4 Approches d’enrichissement du profil utilisateur a` partir du
comportement social
Nous conside´rons un comportement social comme le comportement d’annotation constitue´
de l’information tag, ressource et utilisateur. Nous ne conside´rons pas dans notre e´tude
l’analyse du comportement utilisateur sur les ressources (comportement de lecture, im-
pression, clics, etc.). Nous de´taillons les travaux d’enrichissement du profil utilisateur
selon chaque type d’information.
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2.3.4.1 Travaux base´s sur les tags
Selon [Meo et al., 2014], l’utilisation de tags de´note implicitement les inte´reˆts de
l’utilisateur. De plus, analyser les tags de l’utilisateur est un puissant outil de gestion
des connaissances comme de´ja` de´taille´ dans la section 1.4.2.1.
[Kim et al., 2011] enrichissent les inte´reˆts des utilisateurs a` partir du comportement
d’annotation des utilisateurs pour recommander des ressources (dans The Internet
Movie DataBase (IMDB)). Cette approche enrichit le profil utilisateur par des tags
des voisins (personnes proches), en se basant sur l’hypothe`se que l’utilisateur pre´fe`re
les tags semblables publie´s par ses voisins (voir figure 2.2). Ainsi, le processus d’en-
richissement est fait selon les tags semblables des voisins non pre´sents dans le profil
utilisateur actuel. Cette approche a prouve´ l’utilite´ de la connaissance collaborative
(des voisins) pour ame´liorer la qualite´ des recommandations.
Figure 2.2: Enrichissemnet du profil utilisateur selon les tags des personnes proches
[Kim et al., 2011]
[Cantador et al., 2008] enrichissent le profil utilisateur par des tags issus de l’historique
d’annotation pour ame´liorer les syste`mes de recommandation. Cette approche associe
les tags avec des ontologies pour incorporer le tag qui correspond au concept de l’on-
tologie. Cette approche utilise les diffe´rentes sources de l’historique de comportement
d’annotation extrait de sites de me´dias sociaux populaires.
[Meo et al., 2010] enrichissent les profils utilisateurs par les tags les plus ”autoritaires”
qui sont conside´re´s comme les tags les plus importants (par exemple, les tags qui
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ont le PageRank le plus e´leve´). Cette approche conside`re deux graphes : TRG (Tag
Resource Graph) et TUG (Tag User Graph). Ces graphes sont utilise´s pour filtrer
les tags qualitatifs par la me´thode de [Carmagnola et al., 2007], ge´ne´rer la liste des
tags candidats par la me´thode de IDDFS (Iterative Deeping Depth First Search), et
enfin fusionner ces listes de tags par la technique de Borda count. Finalement, le profil
utilisateur est enrichi par les tags de ces listes. Cette me´thode a montre´ que les tags
sont automatiquement filtre´s et classe´s en meˆme temps par la technique Borda count.
Cependant, elle ne conside`re pas la se´mantique des tags donc risque d’enrichir avec
des tags ambigus et le contexte de l’utilisateur.
2.3.4.2 Travaux base´s sur les ressources
L’e´volution des documents nume´riques a mene´ a` une classification de ces documents
dans trois cate´gories : les documents non structure´s (document plat), les documents
structure´s (documents avec une structure explicite de´finie et connue a priori) et
les documents semi-structure´s (documents avec une structure flexible et un contenu
he´te´roge`ne). Nous nous concentrons sur l’analyse des documents semi-structure´s et
plus pre´cise´ment leurs me´tadonne´es. Les me´tadonne´es peuvent fournir des informa-
tions compre´hensibles qui peuvent eˆtre utilise´es pour l’interpre´tation des donne´es
[Amous, 2002].
Les ressources sur les me´dias sociaux peuvent eˆtre conside´re´s comme des informations
puissantes qui refle`tent les inte´reˆts de l’utilisateur. En fait, les ressources annote´es
refle`tent un inte´reˆt potentiel, en tout cas non nul, de l’utilisateur par rapport a` la
ressource [Meo et al., 2010]. Par ailleurs, les ressources peuvent eˆtre note´es (e´value´es)
et ceci refle`te le degre´ d’inte´reˆt de l’utilisateur vis-a`-vis de ces ressources [Kim et al.,
2011].
Les ressources (semi-structure´es) contiennent les me´tadonne´es qui de´crivent leur contenu.
Les me´tadonne´es peuvent eˆtre utilise´es dans un contexte d’adaptation comme la re-
commandation [Bogers and van den Bosch, 2009], [Zitouni et al., 2012], [Joly et al.,
2010] ou d’enrichissement du profil utilisateur [Abel et al., 2011b]. Nous de´taillons
chacune de ces recherches ci-dessous.
[Bogers and van den Bosch, 2009] utilisent les me´tadonne´es dans un but de recomman-
dation. Cette approche utilise l’ensemble des tags (la folksonomie) et les me´tadonne´es
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des articles pour stimuler la performance des algorithmes de filtrage collaboratifs tra-
ditionnels.
[Zitouni et al., 2012] proposent une me´thode pour la recommandation de ressources
dans un contexte d’apprentissage en ligne. Ils utilisent les me´tadonne´es pour recom-
mander les nouvelles ressources. D’abord, ils extraient des me´tadonne´es de nouvelles
ressources. Ensuite, ils comparent la nouvelle ressource avec la collection pre´fe´re´e de
l’utilisateur. En cas de similarite´, ils envoient une notification a` l’utilisateur.
[Joly et al., 2010] proposent une me´thode de filtrage et de recommandation de res-
sources. L’approche propose´e agre`ge et interpre`te le contexte des donne´es sur les ter-
minaux des utilisateurs en forme de mots-cle´s ponde´re´s (de tags). Ils calculent le poids
du tag par rapport aux me´tadonne´es de la page Web selon le nombre d’occurrences
de chaque tag dans le titre, dans les mots-cle´s et dans la description de texte.
[Abel et al., 2011b] exploitent des me´tadonne´es (le titre, l’auteur, la date de publication
du tweet) pour enrichir le profil dans le re´seau social Twitter. Les me´tadonne´es sont
utilise´s pour connecter les tweets aux articles. Les tweets les plus lie´s sont utilise´s pour
enrichir le profil utilisateur.
Ces travaux, enrichissent le profil de manie`re qui ne prend pas le temps. L’enrichisse-
ment est effectue´ une fois pour toute.
Une synthe`se sur les travaux analysant les me´tadonne´es est pre´sente´ dans le tableau
2.2.
2.4 Synthe`se
Dans ce chapitre, nous avons analyse´ les recherches portant sur la de´tection et la mise
a` jour du profil utilisateur. Cette analyse utilise les informations du comportement
d’annotation qui sont les tags, les ressources et les utilisateurs. Chacune de ces in-
formations est importante pour refle´ter les inte´reˆts des utilisateurs qui interagissent.
Cependant, elles posse`dent des limites qui les rendent parfois moins efficaces.
- Par rapport aux approches de de´tection des inte´reˆts : Apre`s avoir pre´sente´
les travaux de de´tection des inte´reˆts, nous remarquons que l’information principale
dans ces travaux est le comportement d’annotation a` travers les e´le´ments tag, res-
source et utilisateur. La plupart des syste`mes supportant ce comportement, analysent
les tags afin d’extraire/de´tecter les inte´reˆts de l’utilisateur. Ils sont souvent base´s sur
des mesures de calcul de popularite´ des tags ou d’analyse du contenu des tags (analyse
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de la se´mantique par exemple). Ces analyses peuvent fournir des tags pertinents.
Cependant, selon [Milicevic et al., 2010] le proble`me principal des tags est qu’ils ne
de´crivent pas le document, mais fournissent un jugement de l’utilisateur. Ces tags
de´crivent le document du point de vue utilisateur, et donc certains tags peuvent eˆtre
compre´hensibles seulement par leur cre´ateur. Ceci pose proble`me dans notre contexte,
car notre objectif est d’adapter l’information sociale en analysant des informations
compre´hensibles et pertinentes qui de´crivent le mieux les inte´reˆts de l’utilisateur.
L’ambigu¨ıte´ des tags n’est pas relative seulement par rapport a` l’utilisateur, mais
aussi par rapport au contenu de la ressource annote´e. Dans ce sens, nous remarquons
que la plupart des recherches ne conside`rent pas la pertinence des tags par rapport a`
la ressource annote´e. Ce proble`me a e´te´ de´ja` cite´ dans [Zhou et al., 2010]. Cependant,
les approches propose´es pour re´soudre ce proble`me utilisent des techniques de seg-
mentation (clustering), traitement se´mantique des tags, etc. et aucun d’eux analyse
le contenu des ressources par rapport aux tags y associe´s.
- Par rapport aux approches d’enrichissement du profil utilisateur : Apre`s
avoir pre´sente´ les travaux d’enrichissement du profil utilisateur, nous avons remarque´
que contrairement a` [Roth et al., 2010] (dans un contexte de recherche des relations
par l’e´change de courrier), [Guy et al., 2010] (dans un contexte de recommandation
sociale) et [Manzat et al., 2010] (dans un contexte d’enrichissement des me´tadonne´es
multime´dia), aucune recherche n’est faite pour enrichir le profil utilisateur dans un
contexte social avec la prise en compte de l’aspect temporel. En fait, l’enrichisse-
ment est fait selon l’analyse des donne´es dans une pe´riode spe´cifique et pas selon
l’e´volution des inte´reˆts de l’utilisateur. Les chercheurs qui enrichissent le profil utili-
sateur s’inte´ressent a` : i) l’information tag par exemple [Meo et al., 2010], qui peut
eˆtre ambigue, ou sur ii) l’utilisateur (ou les personnes proches) par exemple [Cantador
et al., 2008], qui peut eˆtre un spammeur ou ne fournit pas des informations utiles
ou sur iii) les me´tadonne´es des ressources par exemple [Abel et al., 2011b], ou` on ne
peut pas avoir des me´tadonne´es associe´es dans le cas de ressources multime´dia. Aussi,
les recherches qui combinent les informations de tags et des voisins par exemple [Kim
et al., 2011], peuvent surmonter les proble`mes associe´s aux tags mais ils ne conside`rent
pas l’analyse de ressources. En fait, analysant des ressources annote´es par des tags
similaires peut refle´ter des inte´reˆts communs de´crits diffe´remment par des tags.
Cette analyse nous a permis de de´gager les insuffisances de ces syste`mes que nous
comptons traiter dans les deux chapitres suivants. Nos contributions essaient de tirer
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profit des informations du comportement d’annotation en les combinant. Ainsi, nous
asseyons de surmonter les insuffisances associe´es a` chacune d’eux.
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Table 2.1: Synthe`se sur les travaux de´tectant les personnes proches (PP)
Travaux Me´dia
social
utilise´
But de
de´tection des
PP
Nature
des PP
Crite`res de similarite´
entres les PP
[Kim
et al.,
2011]
The
Internet
Movie
Data-
Base
(IMDB)
Enrichissement
du profil utilisa-
teur par les tags
des PP
Implicite Similarite´ entre les tags des
diffe´rents utilisateurs
[Cabanac,
2011]
DBLP Ame´lioration
de la qualite´ de
recommandation
selon les PP
Implicite Dans le graphe des coau-
teurs : Proximite´, Connec-
tivite´ et nombre de papiers
en communs
[Guy
et al.,
2010]
Re´seau
social
interne
d’IBM
Ame´lioration de
la qualite´ de la
recommandation
selon les PP
Implicite 1-Le nombre d’utilisateurs
(de tags) dans le profil de
l’utilisateur. 2-Le degre´ de
connectivite´ entre les utili-
sateurs (tags) avec l’utili-
sateur. 3-La nouveaute´ de
l’item.
[Roth
et al.,
2010]
Re´seau
d’e´change
des
mails
De´tection des
relations impli-
cites entre les
utilisateurs a`
travers l’e´change
des mails
Implicite 1-La fre´quence d’interac-
tion entre l’utilisateur et
les groupes, 2-La fraˆıcheur,
3-la direction de l’interac-
tion
[Zhao
et al.,
2008]
Youtube
et
Last.fm
Ame´lioration de
la recomman-
dation de tags
base´e sur la si-
milarite´ entre les
utilisateurs
Implicite Deux utilisateurs parta-
geant d’un grand nombre
de tags + ces tags sont for-
tement lie´s
[Zheng
and Li,
2011]
CiteULike, Recommandation
selon les mo-
difications des
classements
(ratings) des PP
Implicite Similarite´ entre les res-
sources annote´es par les
utilisateurs
[Beldjoudi
et al.,
2011]
Delicious Recommandation
selon les profils
des PP
Implicite
et Expli-
cite
Similarite´ de profil (vec-
teur de tags)
[Liu and
Lee,
2010]
Cyworld, Analyse de
diffe´rentes types
de PP pour un
but de recom-
mandation
Implicite
et Expli-
cite
Analyse selon : 1- Les
PP (issus du calcul de
corre´lation de Pearson, 2-
Les re´seau e´gocentrique, 3-
combinaison de 1 et 2, 4-
combinaison de 1 et des
pre´fe´rences des amis de 1.
[Tchuente
et al.,
2013]
DBLP
et Face-
book
De´river des profils
utilisateurs perti-
nents
Explicite Re´seaux e´gocentriques et
communaute´s (algorithme
iLCD)
[Rowe,
2014]
Twitter De´tection des
inte´reˆts
Explicite Graphe de connexions
entre les personnes
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Table 2.2: Synthe`se sur les travaux analysant les me´tadonne´es
Travail Contexte du
travail
Type de
contenu ana-
lyse´
E´le´ments de
me´tadonne´es
[Bogers and van den
Bosch, 2009]
Recommandation Texte Titre, Description
[Zitouni et al., 2012] Recommandation
de ressources
Texte Titre, Cre´ateur, Des-
cription
[Joly et al., 2010] Filtrage et recom-
mandation de res-
sources
Texte Titre, Description,
Mots cle´s
[Abel et al., 2011b] Enrichissement
du profil utilisa-
teur
Texte Titre, Sujet, Url, Au-
teur, Publication
[Manzat et al., 2010] Enrichissement
des me´tadonne´es
Audio, Vide´o,
Image, Texte
Titre, Description,
Mots cle´s
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Deuxie`me partie : Contributions
67
Introduction
Dans cette partie, nous expliquons les contributions que nous avons proposer dans
notre travail en utilisant le mode`le utilisateur propose´ de´taille´ dans l’annexe B. Le
profil utilisateur individuel est conside´re´ comme e´tant un vecteur de tags fournit par
lui meˆme.
Les contributions de´veloppe le module ”user modelling” de l’architecture de´taille´e
dans l’annexe A en utilisant les autres modules existant. Ces contributions se re´sume´
en deux parties.
La premie`re contribution, concerne une approche de de´tection des inte´reˆts de l’utilisa-
teur qui sera de´taille´e dans le chapitre 3. Elle utilise les informations du comportement
d’annotation des personnes proches (son re´seau e´gocentrique) de chaque utilisateur
afin de fournir des inte´reˆts qui refle`tent au mieux l’utilisateur. Nous pre´sentons dans ce
chapitre l’approche the´orique ainsi que les expe´rimentations associe´es. Cette contribu-
tion de´veloppe le sous module ”creation” du module ”user modelling” de l’architecture
de´taille´e dans l’annexe A.
La deuxie`me contribution, concerne une approche d’enrichissement temporel du profil
utilisateur qui sera de´taille´e dans le chapitre 4. Elle utilise d’une part, l’information
temporelle afin de de´limiter le champ d’analyse et d’autre part, les informations du
comportement d’annotation des personnes proches (les utilisateurs annotant la meˆme
ressource au meˆme moment que l’utilisateur) de chaque utilisateur, afin de fournir
des enrichissements du profil individuel de l’utilisateur a` chaque pe´riode temps. Cette
contribution nous a permis d’e´valuer notre approche d’enrichissement dans un but de
recommandation dynamique afin d’aboutir a` notre but d’adaptation. Nous pre´sentons
dans ce chapitre l’approche the´orique ainsi que les expe´rimentations associe´es. Cette
contribution de´veloppe le sous module ”update” du module ”user modelling” de l’ar-
chitecture de´taille´e dans l’annexe A.
Chapitre 3
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3.1 Positionnement
Un syste`me d’adaptation sociale efficace se doit de de´tecter les inte´reˆts des utilisateurs
a` l’aide de donne´es sociales pertinentes. Mais ces inte´reˆts estime´s d’un utilisateur
peuvent eˆtre conside´re´s comme non pertinents (par l’utilisateur), en raison de l’in-
formation inapproprie´e utilise´e pour les de´tecter. Pour surmonter ce proble`me, notre
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approche cherche a` re´aliser une utilisation se´lective de l’information disponible sur les
inte´reˆts pour produire une liste d’inte´reˆts pre´cise pour chaque utilisateur.
De l’information disponible sur les inte´reˆts, nous choisissons l’information du com-
portement d’annotation (voir section 2.2.2). Apre`s avoir pre´sente´ quelques recherches
a` propos de l’analyse des e´le´ments de comportement d’annotations dans le chapitre
pre´ce´dent, nous allons pre´senter les principales diffe´rences entre notre approche et les
autres recherches. Nous de´taillons ci-dessous notre analyse par rapport aux informa-
tions suivantes :
– Utilisateur : Afin de de´velopper notre approche, nous analysons le comportement
d’annotation des personnes proches de chaque utilisateur. La notion de personnes
proches est de´taille´e section 1.5.1. Nous analysons ainsi le re´seau e´gocentrique ou
les communaute´s. Ce choix est motive´ par :
1. les e´tudes qui favorisent la connaissance collective pour tenir compte des inte´reˆts
des utilisateurs [Meo et al., 2010], [Kim et al., 2011], [Tchuente et al., 2013] et
[Zhou et al., 2010].
2. l’absence d’information suffisante dans le profil d’utilisateur. En effet, l’utilisa-
teur ne fournit pas explicitement toutes les informations relatives a` ses inte´reˆts.
Donc son profil explicite ne peut jamais eˆtre conside´re´ comme une information
suffisante pour extraire ses inte´reˆts [Tchuente et al., 2013].
3. la non pertinence de l’information de´duite du comportement de l’utilisateur. En
fait, ce comportement ne refle`te pas toujours les vrais inte´reˆts de l’utilisateur.
Par exemple, selon [Ma et al., 2011], l’analyse du comportement de navigation
de l’utilisateur en fonction de : i) conduit a` l’analyse du comportement ante´rieur
qui peut ne pas refle´ter les inte´reˆts actuels, ii) n’est pas toujours un indicateur
efficace puisque l’utilisateur peut acce´der a` une ressource sans force´ment avoir
un inte´reˆt pour son contenu.
– Tag : Cette information est importante pour l’adaptation de la navigation sociale
comme de´ja` mentionne´ dans 1.4.2. Dans la plupart des travaux analysant le com-
portement d’annotation, les inte´reˆts sont de´tecte´s a` partir des tags.
Cette de´tection est base´e sur des mesures de la popularite´ des tags ou d’analyse du
contenu des tags (par analyse de la se´mantique des tags, par exemple). Ces analyses
pourraient fournir des tags pertinents a` l’utilisateur. Mais, selon [Milicevic et al.,
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2010], le proble`me lie´ a` certains tags est qu’ils sont spe´cifiques a` l’utilisateur. En ef-
fet, ces tags ne de´crivent pas le document mais plutoˆt l’avis de l’utilisateur. De plus,
les tags sont des mots cle´s ge´ne´re´s par les utilisateurs et ne suivent aucune re`gle.
Donc, l’ambigu¨ıte´ se´mantique pourrait influencer la compre´hension de ces mots par
les autres utilisateurs ou meˆme par le syste`me. Donc, dans un but d’adaptation,
nous allons essayer de produire des tags significatifs plutoˆt que les tags spe´cifiques
a` l’utilisateur.
De plus, le principal proble`me des tags est leur ambigu¨ıte´. En fait, ils sont des
mots-cle´s ge´ne´re´s par l’utilisateur et ne suivent pas de re`gles. Ce proble`me a e´te´
explicitement aborde´ dans certaines recherches comme [Milicevic et al., 2010]. Se-
lon [Milicevic et al., 2010], l’ambigu¨ıte´ d’un tag est qu’un seul tag a de nombreuses
significations et peut faussement donner l’impression que les ressources sont simi-
laires quand elles sont en fait sans rapport. Ainsi, le filtrage des tags pourrait eˆtre
une solution pour surmonter les tags ambigus. Dans notre approche, nous essayons
de surmonter cet inconve´nient en analysant le contenu des ressources associe´es a`
chaque tag.
– Ressource : L’importance de cette information pour la de´tection des inte´reˆts a e´te´
documente´e dans la section 2.2.2.3. Ge´ne´ralement, les approches traitant cette in-
formation utilisent des techniques telles que le clustering, le traitement se´mantique,
etc. Mais, la plupart des recherches ne conside`rent pas l’exactitude des tags avec le
contenu de la ressource selon [Zhou et al., 2010]. Donc, contrairement a` la plupart
de ces recherches, nous nous concentrons sur l’analyse de l’exactitude des tags avec
le contenu des ressources pour surmonter les proble`mes lie´s a` la nature de ces an-
notations sociales.
L’approche propose´e traite principalement les ressources textuelles (semi struc-
ture´es, texte, etc.) qui sont pre´sentes dans presque tous les me´dias sociaux tels
que : Delicious en analysant l’URL annote´e, Twitter en analysant les tweets, etc.
Notre approche ne traite pas les autres me´dias (les images dans le cas de Flickr par
exemple).
Pour re´sumer, notre approche tente de combiner les informations utilisateur, tag et
ressource d’une manie`re qui cherche a` garantir une approche de de´tection des inte´reˆts
pertinents. Notre approche utilise les tags des personnes proches et les traite en fonc-
tion du contenu de leurs ressources respectives. Les tags conside´re´s comme des inte´reˆts
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pertinents sont ceux qui refle`tent le contenu des ressources aux quelles ils ont e´te´ as-
socie´s. Nous nous concentrons ainsi sur une analyse base´e sur les ressources plutoˆt
qu’une analyse base´e sur le profil utilisateur. En fait, la de´tection d’inte´reˆts base´e
sur les ressources fournit des informations plus riches que celle base´e sur l’utilisateur
[Song et al., 2011].
Afin de valider les inte´reˆts potentiels de´tecte´s pour chaque utilisateur, nous les com-
parons avec ses inte´reˆts (ses tags). Ainsi, les inte´reˆts pertinents (issus de l’analyse des
personnes proches) sont e´value´s comme pre´cis pour un utilisateur s’ils existent dans
son profil [Tchuente et al., 2013].
Cette contribution de´veloppe le sous module ”creation” du module ”user modelling”
de l’architecture de´taille´e dans l’annexe A.
Le reste de ce chapitre est structure´ comme suit. Dans la section 3.2, nous pre´sentons
et de´crivons l’approche propose´e qui s’appuie principalement sur un filtrage des tags a`
partir des ressources et un re´seau de relations de l’utilisateur. Dans la section 3.3, nous
expliquons la me´thodologie de validation adopte´e. Dans la section 3.4, nous pre´sentons
et commentons les re´sultats de notre expe´rimentation sur la base sociale Delicious,
qui montrent des re´sultats meilleurs pour notre approche que les approches classiques.
Dans la section 3.5, nous discutons des principaux points traite´e par notre approche.
Dans la section 3.6, nous concluons et pre´sentons les perspectives de cette partie de
notre travail.
3.2 Principes de l’approche de de´tection des inte´reˆts
L’approche de de´tection des inte´reˆts que nous proposons analyse, d’une part, le re´seau
de relations (re´seau e´gocentrique ou communaute´s) d’un utilisateur, et, d’autre part,
la pre´cision (ou ”qualite´”) du comportement d’annotation des utilisateurs du re´seau
de relations (les personnes proches) dans le but de se´lectionner les tags qui refle`tent
re´ellement le contenu des ressources. Le filtrage des tags qui refle`tent re´ellement le
contenu des ressources est fait en plusieurs e´tapes :
1. Pour chaque tag de chaque personne proche, construction de l’ensemble des res-
sources pertinentes pour ce tag. Cette construction est effectue´e par l’analyse de
l’ensemble de toutes les ressources pour chaque tag.
2. Pour chaque tag, attribution d’un score a` ces ressources et se´lection des top-k
ressources. Ces dernie`res sont retenues car elles refle`tent le contenu du tag.
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3. Filtrage des tags : si une ressource associe´e au tag est dans le top-k des ressources
pertinentes pour ce tag, alors le tag est retenu.
Le fait d’utiliser toutes les ressources existantes pour chercher les ressources perti-
nentes pour un tag (et non pas les seules ressources auxquelles ce tag est associe´) doit
permettre de re´ellement analyser la pertinence des tags.
Au final, pour de´terminer les inte´reˆts, un tag ne sera retenu que s’il est associe´ a` une
ressource qui appartient a` l’ensemble des ressources auxquelles ce tag correspond le
mieux (calcul des top-k ressources pour chaque tag). Nous cherchons ainsi a` analyser
la pre´cision du comportement d’annotation d’un utilisateur dans le but de se´lectionner
les tags qui refle`tent re´ellement le contenu des ressources et refle`tent alors le mieux
les inte´reˆts de l’utilisateur.
Le tag retenu (comme un inte´reˆt) est a` la fois :
– Repre´sentatif d’un inte´reˆt, car il a e´te´ pose´ sur une ressource par la personne proche,
– Descriptif du contenu de ressources (calcul des top-k ressources),
– Repre´sente un inte´reˆt pertinent car la ressource ou` il a e´te´ pose´ appartient au top-k
des ressources dont le ta de´crit le contenu.
L’approche de de´tection des inte´reˆts est effectue´e selon deux e´tapes principales de´taille´es
ci-apre`s. D’abord, nous pre´parons les donne´es que nous allons utiliser dans la section
3.2.1. Ensuite, nous de´taillons le processus de de´tection des inte´reˆts (filtage des tags)
dans la section 3.2.2.
Pour la suite de ce manuscrit, notons :
– U = {u1, . . . , un}, l’ensemble des utilisateurs dans le re´seau social, ou` n est le
nombre d’utilisateurs.
– R = {r1, . . . , rm}, l’ensemble de toutes les ressources dans le re´seau social, ou` m est
le nombre de ressources.
– T = {t1, . . . , th}, l’ensemble des tags, ou` h est le nombre de tags.
– Nu = {nu1, . . . , nuj}, l’ensemble des personnes proches d’un utilisateur u ∈ U , ou` j
est le nombre de personnes proches de l’utilisateur u.
– Iu = {iu1, . . . , iuk}, l’ensemble construit des inte´reˆts conside´re´s comme pertinents
pour un utilisateur u ∈ U , ou` k est le nombre des inte´reˆts pertinents de l’utilisateur
u. Ceci est le re´sultat construit par notre algorithme.
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3.2.1 Extraction et indexation des donne´es traite´es
Avant d’expliquer notre approche, nous proce´dons a` la pre´paration des donne´es uti-
lise´es comme entre´e pour de´tecter les inte´reˆts des utilisateurs. La figure 3.1 illustre
cette e´tape de pre´paration de donne´es.
Figure 3.1: Pre´paration des donne´es
Nous extrayons les donne´es relatives :
– Aux comportements d’annotations < U, T,R >, qui sont constitue´s par les tags
applique´es aux ressources par les utilisateurs,
– Aux personnes proches Nu (le re´seau e´gocentrique ou les communaute´s
1) de chaque
utilisateur u.
– Au contenu des ressources.
Apre`s avoir extrait les donne´es, nous indexons les ressources extraites. L’indexation
vise a` de´crire le contenu d’un document par des mots cle´. Les ressources sont indexe´s
(comme les ressources semi-structure´es ou texte brut), en utilisant Lucene API 2. Lu-
cene est capable de traiter de grands volumes de documents. Lucene est un outil
d’indexation base´e sur les champs. Cette caracte´ristique permet l’indexation des res-
sources selon un ou plusieurs champs. Par exemple, les champs peuvent eˆtre le titre,
le contenu, l’URL, etc. Nous avons pris en compte uniquement le champ contenu, vu
la richesse de l’information pre´sente.
Les e´tapes de cette technique d’indexation sont les suivantes : i) Lucene indexe les
ressources avec un parseur 3 en les divisant en un certain nombre de termes en utilisant
un analyseur, ii) ensuite, il stocke les termes dans un fichier d’index (indexFile), ou`
1. Les communaute´s sont extraites selon un algorithme spe´cifique pre´ciser dans les expe´rimentations.
2. http ://lucene.apache.org/core/
3. analyseur syntaxique qui e´tiquette les mots d’un texte
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chaque terme est associe´ avec le contenu de la ressource.
Lucene va assigner a` chaque document de l’index un identifiant unique (Document
ID). Les segments conservent les e´le´ments suivants : 1) les noms des champs utilise´s
dans l’index, 2) un dictionnaire des termes : les termes contenus dans chaque champ,
3) la fre´quence des termes : nume´ros de tous les documents contenant ce terme et 4)
proximite´ des termes : la position de chaque terme.
3.2.2 Processus de de´tection des inte´reˆts a` partir du comportement
social
Nous pre´sentons l’algorithme ge´ne´ral de notre processus de de´tection des inte´reˆts du
profil utilisateur dans l’algorithme 1. Cet algorithme est applique´ pour tous les utili-
sateurs U. Puis nous de´taillons chaque fonction de l’algorithme dans les algorithmes
2, 3 et 4.
Entre´e : Nu, T, IndexFile ;
Sortie : Iu ;
1: De´but
2: Iu =∅
3: Pour chaque nuj ∈ Nu faire
4: R’= GenerationRessourcesPertinentsAuTag(T, IndexFile) ;
5: R”=Score(R’,T) ;
6: Iu=Iu+SelectionTagPertinents(T, R”) ;
7: Fin Pour
8: Retourner Iu ;
9: Fin
Algorithme 1 : Algorithme ge´ne´ral du processus de de´tection des inte´reˆts pour un
utlisateur u
Cet algorithme proce`de pour chaque personne proche (nuj ∈ Nu) d’un utilisateur
donne´ (u ∈ U) de la fac¸on suivante : d’abord, il ge´ne`re les ressources pertinentes (R’)
pour chaque tag (th ∈ T ). Cette ge´ne´ration a pour but de se´lectionner les ressources
pour lesquelles le tag refle`te le contenu. Puis, il score ces ressources pour chaque tag
afin de ne garder que les ressources les plus pertinentes (R”) pour le tag. Enfin, il
se´lectionne le tag pertinent qui est associe´ a` la fois a` la ressource annote´e par nuj et
a` la liste des ressources pertinentes (R”).
Apre`s avoir analyse´ tout les tags des personnes proches, ceux qui sont retenus sont
conside´re´s comme e´tant des inte´reˆts de l’utilisateur (Iu) puisqu’ils refle`tent vraiment
le contenu de la ressource. Ce processus est illustre´ dans la figure 3.2.
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Figure 3.2: Processus de de´tection des inte´reˆts pour un utilisateur
3.2.2.1 De´tection de l’exactitude du tag par rapport a` la ressource
Nous commenc¸ons par ge´ne´rer les ressources pertinentes R’ pour chaque tag donne´,
ou` R’={r’1,. . . ,r’v} est l’ensemble des ressources pertinentes et v est le nombre de
ressources pertinentes et R′ ⊆ R. Cette e´tape de´veloppe la fonction GenerationRes-
sourcesPertinentsAuTag(T, IndexFile) de l’algorithme ge´ne´ral 1 au niveau de la ligne
5.
Cette e´tape interroge le IndexFile (la sortie de l’e´tape d’indexation). De manie`re
ge´ne´rale, lorsqu’une requeˆte est faite, elle est traite´e par le meˆme analyseur utilise´
pour cre´er l’index et ensuite utilise´ pour trouver le(s) expression(s) correspondante(s)
dans l’index. Ceci fournit une liste de ressources correspondant a` la requeˆte (le tag).
La ge´ne´ration de ces ressources est effectue´e a` partir de l’API Lucene 4.
Dans notre contexte, une requeˆte est conside´re´e comme un tag dans le reste de ce
chapitre. Nous pre´sentons l’algorithme de ge´ne´ration des ressources pertinentes a` un
tag donne´ th ∈ T (d’une personne proche) dans l’algorithme 2.
3.2.2.2 Attribution de score pour les ressources
Apre`s la ge´ne´ration des ressources pertinentes (R’) pour chaque tag (th), un score
est attribue´ a` chaque ressource pertinente. Le but de l’utilisation de tel score est de
se´lectionner les ressources les plus pertinentes lie´es a` un tag. Ce score est le re´sultat
4. https ://lucene.apache.org/core/3 5 0/api/all/org/apache/lucene/search/IndexSearcher.html
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GenerationRessourcesPertinentsAuTag(T, IndexFile)
Entre´e : Nu, T, IndexFile ;
Sortie : R’ ; //Ensemble des ressources pertinentes pour chaque th ∈ T
1: De´but
2: R’=∅
3: Pour chaque th ∈ T faire
4: R’= R+LuceneGeneration(th, IndexFile) ;
5: Fin Pour
6: Retourner R’ ;
7: Fin
Algorithme 2 : Algorithme de la ge´ne´ration des ressources pertinentes pour chaque
tag
d’une fonction de similarite´ qui prend en conside´ration la ressource et le tag. De
nombreuses fonctions de similarite´ existent dans la litte´rature telle que la fonction de
similarite´ propose´e par Lucene. Nous choisissons une fonction pre´de´finie 5 de similarite´
qui est une variante du mode`le de notation TF-IDF. Le choix d’un tel mode`le est duˆ au
fait que TF-IDF est une mesure simple et efficace pour faire correspondre des termes
dans une requeˆte aux ressources qui sont pertinentes a` cette requeˆte.
Cette fonction fournit les top-k ressources pertinents (R”) pour un tag, ou` R”={r”1,. . . ,r”w}
est l’ensemble des top-k ressources pertinentes et w est le nombre de ressources per-
tinentes et R′′ ⊆ R′. Cette e´tape de´veloppe la fonction Score(R’,T) de l’algorithme
ge´ne´rale 1 au niveau de la ligne 6.
L’algorithme de score de ces ressources est de´crit dans l’algorithme 3.
Score(R’,T)
Entre´e : R’, T ;
Sortie : R” ;// Ensemble de top-k rv′ ∈ R′ pertinent a` th ∈ T
1: De´but
2: R”=∅
3: Pour chaque rv′ ∈ R′ faire
4: Pour chaque th ∈ T faire
5: score[]=score(rv′ , th) // Fonction de score de Lucene
6: Fin Pour
7: R”=R”+Top-k Generation(rv′ , score[]), pour chaque R’
8: Fin Pour
9: Retourner R” ;
10: Fin
Algorithme 3 : Algorithme d’attribution des scores pour un tag donne´
5. http ://lucene.apache.org/core/3 5 0/scoring.html
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3.2.2.3 Se´lection des tags pertinents
Apre`s avoir ge´ne´re´ les top-k ressources pertinentes pour un tag th (d’une personne
proche), nous testons si la ressource annote´e par th (la ressource annote´ directement
par l’utilisateur) existe dans le re´sultat top-k fournie par la fonction de score. Si c’est
le cas, le tag th est conside´re´ comme pertinent pour la ressource (puisqu’il refle`te
vraiment son contenu). Cette e´tape de´veloppe la fonction SelectionTagPertinents(T,
R”) de l’algorithme ge´ne´rale 1 au niveau de la ligne 7. Cette e´tape est de´taille´e dans
l’algorithme 4.
SelectionTagPertinents(T, R”)
Entre´e : T, R” ;
Sortie : Iu ;
1: De´but
2: Iu=∅
3: Pour chaque th ∈ T faire
4: Si ∃ rv′′ ∈ R′′, th ∈ < U, T,R′′ > alors
5: Iu= Ajouter(th) ; // Ajout du tag th dans l’ensemble des inte´reˆts pertinents de
l’utilisateur u
6: Fin Si
7: Fin Pour
8: Retourner Iu ;
9: Fin
Algorithme 4 : Algorithme de se´lection des tags pertinents
Cet algorithme ge´ne`re une liste des inte´reˆts pertinents (Iu) pour chaque utilisateur u ∈
U , comme une liste de tags qui de´crivent au mieux le contenu des ressources annote´es.
Cette liste est issue de l’analyse des personnes proches pour chaque utilisateur.
3.3 Me´thodologie de validation
E´tant donne´ une base de donne´es, et afin de valider notre approche, nous conside´rons
des utilisateurs ayant un profil connu (ont de´ja` eu des activite´s dans le re´seau). Dans
une approche classique, nous conside´rons le profil individuel de l’utilisateur comme
e´tant la liste de tags affecte´s par l’utilisateur sur des ressources. Donc, nous comparons
les tags de l’utilisateur (issus de son profil individuel) avec des tags fournis par notre
approche (issus des personnes proches : re´seau e´gocentrique ou communaute´s).
De notre analyse sociale, nous avons construit une liste d’inte´reˆts (tags) pour chaque
utilisateur. Cette liste est valide´e par la comparaison avec les inte´reˆts de cet utilisateur.
Le processus d’e´valuation est de´crit dans la figure 3.3.
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Figure 3.3: Me´thodologie de validation de l’approche de de´tection des inte´reˆts
Pour chaque utilisateur cible u ∈ U , notre approche construit un ensemble Iu= {iu1,
. . . ,iuk} d’inte´reˆts potentiellement pertinents. Pour chaque iuk ∈ Iu , nous analysons
l’existence de l’inte´reˆt iuk dans le profil de l’utilisateur cible u. Les inte´reˆts corrects
(re´ellement pertinents) sont repre´sente´s par l’ensemble des inte´reˆts Cu ⊂ Iu , ou` Cu=
{cu1, . . . , cuy} et y est le nombre d’inte´reˆts pre´sents a` la fois dans Iu et le profil
individuel de u.
Le test d’existence des inte´reˆts re´els de l’utilisateur (profil individuel) dans les inte´reˆts
potentiels calcule´s par notre approche. Ce test est effectue´ a` travers deux me´thodes :
– Par une simple comparaison des tags (comparaison exacte) : par exemple si un
tag de l’utilisateur= ”image” et un tag trouve´ par notre approche= ”image”, alors
”image” est conside´re´ comme un tag pertinent. Nous appellerons cette technique
dans le reste de cet chapitre ”simple comparaison”.
– En prenant en compte les synonymes ou les mots relie´s : par exemple si un tag de
l’utilisateur= ”image” et un tag trouve´ par notre approche= ”photo”, alors ”image”
est conside´re´ comme un tag pertinent. Les synonymes ou mots relie´s sont de´tecte´s
en interrogeant un outil d’analyse se´mantique. Nous avons utilise´ Wordnet 6 pour
nos expe´rimentations. Nous appellerons cette technique dans le reste de cet chapitre
”avec synonymes ou mots relie´s”.
3.4 Expe´rimentations re´alise´es
Dans cette section, nous de´taillons d’abord la base de test Delicious utilise´e dans
la section 3.4.1. Ensuite, nous pre´sentons les mesures utilise´es pour nos calculs dans
6. http ://wordnet.princeton.edu/
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la section 3.4.2. Enfin, nous de´taillons les e´valuations faites afin de tester l’effica-
cite´ de notre approche. Notre approche est e´value´e selon deux crite`res. Tout d’abord,
nous e´tudions dans la section 3.4.3 l’influence de l’environnement social de l’utilisa-
teur, et principalement l’influence des personnes proches utilise´es pour de´tecter les
inte´reˆts. Nous avons e´value´ deux me´thodes de choix des personnes proches : en utili-
sant le re´seau e´gocentrique d’utilisateur et en utilisant les communaute´s de l’utilisateur
(ge´ne´re´ a` partir d’un algorithme spe´cifique de de´tection de communaute´s). Nous avons
aussi e´value´ notre approche selon les deux me´thodes de test d’existence des inte´reˆts :
i) par une technique de comparaison simple ou ii) en tenant compte des synonymes
ou mots relie´s. Nous avons teste´ aussi l’influence de la valeur de k qui se´lectionne les
top-k ressources pertinentes pour un tag. Nous conservons le valeur de k et la me´thode
de test d’existence des inte´reˆts qui fournissent de meilleurs re´sultats pour faire le reste
des e´valuations.
Deuxie`mement, nous comparons dans la section 3.4.4 notre approche avec l’approche
classique qui utilise les informations des tags des personnes proches sans filtrage de
tags. Cette approche classique conside`re l’union des tags des personnes proches comme
e´tant les inte´reˆts de l’utilisateur. Pour eˆtre plus pre´cis, nous comparons notre approche
avec l’approche qui prend directement en compte les tags fournis par le re´seau social
de l’utilisateur.
3.4.1 Base de test Delicious
Nous avons e´value´ notre approche sur la base de test Delicious. Cette base de donne´es
est extraite de [Ivan et al., 2011].
Le principe de fonctionnement de ce re´seau social est que chaque utilisateur partage
des marques-pages (URL). Ces derniers sont ensuite accessibles au autres utilisateurs
du re´seau. Chaque utilisateur peut aussi annoter ces marques-pages. Les utilisateurs
peuvent eˆtre explicitement relie´ entre eux par une relation d’amitie´.
La base de donne´es Delicious contient le re´seau e´gocentrique de chaque utilisateur,
des marques-pages des utilisateurs et des tags des utilisateurs. Les utilisateurs U sont
de´crits par leur ID 7 par exemple UserID=8. Les ressources R sont de´crites par leur
ID, titre et l’URL par exemple : 1 IFLA - le site Web officiel des Internationaux
Fe´de´ration d’Associations de Bibliothe`que et Institutions http ://www.ifla.org/. Les
7. Identifiant
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tags T sont de´crits par leur ID et valeur par exemple : 1 developpement. La base de
test contient :
– 1867 utilisateurs,
– 7668 relations bidirectionnelles et une moyenne de 8.236 relations par utilisateur.
Ces relations sont les relations explicites d’amitie´,
– 69226 URLs dont 38581 URLs principales,
– 53388 tags, 437593 tag assignements (tas), sous forme de tuples [user, tag, URL],
et une moyenne de 234.383 tas par URL et une moyenne de 6.321 tas par tags,
– 104799 bookmarks, une moyenne de 56.132 URLs annote´es par utilisateur et une
moyenne de 1.514 utilisateurs annotant une URL.
3.4.2 Mesures
Dans cette section, nous pre´sentons les mesures utilise´es dans notre e´valuation.
Pre´cision et pre´cision moyenne : Nous calculons la pre´cision des inte´reˆts de´tecte´s
par notre approche (formule 3.1). La pre´cision Precision(u) pour chaque utilisateur
u ∈ U est calcule´e selon le nombre de tags pre´cis (Cu ⊂ Iu, qui existent a` la fois dans
le profil individuel de l’utilisateur et le profil calcule´ par notre approche) et le nombre
total de tags trouve´s par notre approche (Iu) :
Precision(u) =
|Cu|
|Iu| (3.1)
La pre´cision permet de mesurer le nombre d’inte´reˆts calcule´s par notre approche qui
sont re´ellement pertinents par rapport a` l’ensemble des inte´reˆts calcule´s.
Nous calculons e´galement la pre´cision moyenne pour tous les utilisateurs (formule 3.2)
a` partir de la formule de pre´cision Precision(u) (formule 3.1) pour un utilisateur u,
ou` n est le nombre d’utilisateurs (dans notre cas, n = 1867) :
Precision moyenne =
∑n
i=1 P (u)
n
(3.2)
La pre´cision moyenne des utilisateurs est calcule´e, d’une part, en utilisant le re´seau
e´gocentrique et, d’autre part, en utilisant les communaute´s. Le re´seau e´gocentrique
est de´fini comme l’ensemble des utilisateurs connecte´s explicitement avec un utilisa-
teur donne´ [Tchuente et al., 2013]. La de´finition des communaute´s utilise´e ici est celle
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propose´e par [Cazabet et al., 2010] et utilise´e dans [Tchuente et al., 2013]. Les com-
munaute´s sont ge´ne´re´es par un algorithme pre´de´fini (voir [Cazabet et al., 2010]), non
de´taille´ dans ce manuscrit. Les communaute´s sont de´tecte´es graˆce a` un algorithme
appele´ ”iLCD” qui a prouve´ son utilite´ pour ge´rer la dynamique des re´seaux a` grande
e´chelle. Cet algorithme est base´ sur une e´tude des caracte´ristiques des nœuds comme
la densite´, le degre´ de se´paration, etc. Les communaute´s contiennent des ensembles
d’utilisateurs qui pourraient e´galement eˆtre pre´sents dans le re´seau e´gocentrique de
l’utilisateur.
Boˆıtes de Tukey (box plot) : Pour pre´senter les re´sultats, nous utilisons aussi
ces boˆıtes qui refle`tent la distribution des valeurs de pre´cision dans les re´sultats selon
quatre quantiles. Elles sont plus repre´sentatives qu’une moyenne simple des pre´cisions.
Un exemple explicatif du principe des boˆıtes de Tukey est pre´sente´ figure 3.4. Pour un
e´chantillon de valeurs donne´, l’extre´mite´ supe´rieure de la ligne continue repre´sente la
valeur maximale des valeurs obtenues, tandis que l’extre´mite´ infe´rieure repre´sente la
valeur minimale. Concernant le rectangle, il re´cupe`re toutes les valeurs situe´es entre le
premier (Q1) et le troisie`me quartile (Q3). Il contient les valeurs de 25 % des donne´es
qui sont situe´es en dessous du premier quartile (Q1), et 25 % des donne´es qui sont
situe´es au-dessus du troisie`me quartile. L’e´cart inter-quartile correspond donc a` 50 %
des valeurs situe´es dans la partie centrale de la distribution. Il est donc utilise´ comme
indicateur de la dispersion.
Figure 3.4: Un exemple de boite de Tukey
Distance : La distance entre deux valeurs de pre´cision est de´finie comme la diffe´rence
de ces valeurs en valeur absolue. La distance moyenne est la valeur moyenne de toutes
les distances.
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3.4.3 E´valuation selon les personnes proches
Dans cette section, nous testons notre approche en utilisant, d’une part le re´seau
e´gocentrique et, d’autre part, les communaute´s de chaque utilisateur.
3.4.3.1 E´valuation par rapport a` toute la base de test
Notre approche a e´te´ teste´e avec diffe´rentes valeurs de k (qui se´lectionne les top-
k ressources pour un tag). Nous avons mene´ les e´valuations pour k = 20, k = 50
et k = 100. Nous calculons la pre´cision moyenne selon le re´seau e´gocentrique et la
pre´cision moyenne selon les communaute´s pour les deux me´thodes de test d’existence
des inte´reˆts : la technique ”simple comparaison” et ”avec synonymes ou mots relie´s”
(voir figure 3.5).
Figure 3.5: Pre´cisions moyennes en fonction de k (20, 50 et 100) : selon la technique
de simple comparaison (a` gauche), selon les synonymes ou mots relie´s (a` droite).
De ces deux tests, nous voyons clairement que la pre´cision qui prend en conside´ration
les synonymes ou mots relie´s est donne de meilleurs re´sultats que la technique de simple
comparaison. Ceci est un re´sultat attendu puisque les utilisateurs peuvent avoir les
meˆmes inte´reˆts (tags), mais ils peuvent les de´crire diffe´remment, en utilisant diffe´rents
tags.
La valeur de k influence fortement les valeurs de pre´cision. En effet, plus nous se´lectionnons
des ressources pertinentes (valeur de k plus grande), plus nous obtenons de meilleurs
re´sultats. La probabilite´ d’avoir la ”bonne” ressource devient donc plus grand. Nous
choisissons k = 100 pour le reste de l’e´valuation, car cette valeur donne les re´sultats
les plus significatifs (figure 3.5).
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Nous pre´sentons le re´sultat pour k=100 au travers d’une repre´sentation en boˆıtes de
Tukey dans la figure 3.6.
Figure 3.6: Boˆıtes de Tukey de notre approche en fonction du re´seau e´gocentrique (a`
gauche) et les communaute´s (a` droite)
Nous remarquons que :
– Pour la pre´cision selon les synonymes ou mots relie´s, la distribution est presque
uniforme a` la fois pour le re´seau e´gocentrique et les communaute´s. Ceci refle`te que
la plupart des utilisateurs ont la meˆme pre´cision moyenne.
– Pour la pre´cision en fonction de la technique de simple comparaison, la distribution
est infe´rieure a` la re´partition des synonymes ou mots relie´s, a` la fois pour le re´seau
e´gocentrique et les communaute´s. Ceci refle`te que la plupart des utilisateurs ont la
meˆme pre´cision infe´rieure.
3.4.3.2 Re´sultats diffe´rencie´s selon la me´thode de se´lection des personnes
proches
Afin de comprendre mieux ces re´sultats, nous de´taillons les re´sultats selon la me´thode
de se´lection des personnes proches : le re´seau e´gocentrique et les communaute´s.
Dans notre expe´rimentations, les personnes proches sont de´crites par une relation entre
deux utilisateurs (user i, user j). Cette relation permet d’avoir le re´seau e´gocentrique
pour chaque utilisateur user i. Donc, dans une premie`re e´tape, nous analysons le re´seau
e´gocentrique utilisateur.
Nous avons choisi de pre´senter un e´chantillon de 20 utilisateurs choisis au hasard
(comme nous ne pouvions pas montrer la pre´cision des 1876 utilisateurs dans une
meˆme figure). Dans cette figure, nous de´taillons les diffe´rentes valeurs de pre´cision
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calcule´es par la technique de simple comparaison et aussi en tenant compte des syno-
nymes ou des mots relie´s. Figure 3.7 montre les valeurs de pre´cision pour cet ensemble
de 20 utilisateurs.
Figure 3.7: Pre´cision des inte´reˆts de´tecte´ pour un ensemble de 20 utilisateurs en
fonction de leur re´seau e´gocentrique (k = 100)
Dans une deuxie`me e´tape, nous testons notre approche en prenant en compte les
utilisateurs appartenant aux meˆmes communaute´s. La figure 3.8 montre la pre´cision
moyenne des inte´reˆts pre´cis de´tecte´s pour le meˆme ensemble de 20 utilisateurs. Dans
cette figure, nous de´taillons les diffe´rentes valeurs de pre´cision calcule´es par la tech-
nique de simple comparaison et aussi en tenant compte des synonymes ou des mots
relie´s.
Figure 3.8: Pre´cision des inte´reˆts pre´cis de´tecte´ pour un ensemble de 20 utilisateurs
en fonction de leurs communaute´s (k = 100)
De cette e´valuation (figures 3.7 et 3.8), nous voyons que la pre´cision qui prend en
conside´ration les synonymes ou mots relie´s est ge´ne´ralement meilleure que la technique
de simple comparaison. Ceci est un re´sultat attendu parce que les utilisateurs peuvent
avoir les meˆmes inte´reˆts, mais ils peuvent les de´crire diffe´remment.
Nous avons mene´ une analyse de´taille´e de tous les utilisateurs. De l’ensemble de tous
les utilisateurs de la base, nous remarquons que la pre´cision (pour les deux me´thodes
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de calcul) varie selon diffe´rents cas par rapport a` l’activite´ des utilisateurs. Nous no-
tons que les utilisateurs peuvent avoir un seul tag dans leur profil individuel et jusqu’a`
1675 tags. Nous divisons cet intervalle de tags [1, 1675] en trois parties e´gales :
– la pre´cision est plus e´leve´e pour les utilisateurs actifs (ayant un nombre moyen de
personnes proches et de comportements d’annotation) par rapport a` la pre´cision
des autres cate´gories d’utilisateurs. Le nombre de comportement de ces utilisateurs
actifs varient de 559 a` 1116.
– la pre´cision est moins e´leve´e pour les utilisateurs peu actifs par rapport a` la pre´cision
des autres cate´gories d’utilisateurs. Le nombre de comportement de ces utilisateurs
peu actifs varient de 1 a` 558.
– la pre´cision est moins e´leve´e pour les utilisateurs tre`s actifs par rapport a` la pre´cision
des autres cate´gories d’utilisateurs. Le nombre de comportement de ces utilisateurs
tre`s actifs varient de 1117 a` 1675.
Enfin, la pre´cision est e´gale a` ze´ro (dans les deux cas) lorsque l’e´cart du nombre des
tags dans le profil individuel de l’utilisateur par rapport a` ses personnes proches est
important. Par exemple, d’une part, le nombre de comportements d’annotation est
faible (ex. : 20) pour un utilisateur donne´, et, d’autre part, le nombre de comporte-
ments d’annotation de toutes ses personnes proches est important (ex. : 200). Cette
diffe´rence contribue a` re´duire tre`s fortement les taux de pre´cision.
Nous calculons la distance entre les re´sultats obtenus a` partir de synonymes ou mots
relie´s et de la technique de simple comparaison. La distance est calcule´e pour le re´seau
e´gocentrique et pour les communaute´s. Notons :
– PEgo.SMRu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon son re´seau e´gocentrique
avec les synonymes ou des mots relie´s.
– PEgo.SCu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon son re´seau e´gocentrique
avec la technique de simple comparaison.
– PCom.SMRu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon ses communaute´s
avec les synonymes ou des mots relie´s.
– PCom.SCu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon ses communaute´s avec
la technique de simple comparaison.
La distance moyenne est de´taille´e pour le re´seau e´gocentrique DistanceMoyenne Ego
(formule 3.3) et pour les communaute´sDistanceMoyenne Comm (formule 3.4) comme
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suit :
DistanceMoyenne Ego =
|∑nu=1(PEgo.SMRu − PEgo.SCu) |
n
(3.3)
DistanceMoyenne Comm =
|∑nu=1(PCom.SMRu − PCom.SCu) |
n
(3.4)
Les valeurs de la distance moyenne (pour tous les utilisateurs de l’ensemble de donne´es)
pour le re´seau e´gocentrique DistanceMoyenne Ego est de 0,2208 et pour les commu-
naute´s DistanceMoyenne Comm est de 0,2082.
La distance moyenne obtenue dans les deux cas montre la pertinence de la me´thode qui
prend en compte les synonymes ou les mots relie´s a` la fois pour le re´seau e´gocentrique
et pour les communaute´s.
3.4.3.3 Traitement de l’ambigu¨ıte´ des tags
Nous avons voulu teste´ si notre approche e´limine l’ambigu¨ıte´ dans les tags re´sultants.
D’une part, nous avons observe´ que les inte´reˆts calcule´s par notre approche sont des
mots-cle´s compre´hensibles qui refle`tent vraiment le contenu de la ressource comme
”technology”, ”foursquare”, ”history”, etc. Ceci est un avantage, car les tags sont des
mots cle´s ge´ne´re´s par les utilisateurs. Notre approche a filtre´ les tags ambigus (par
exemple ”gis”) qui ne sont pas compre´hensibles par d’autres utilisateurs.
D’autre part, nous avons e´value´ l’ambigu¨ıte´ des tags en utilisant WordNet 8. En effet,
nous conside´rons un tag comme compre´hensible (respectivement ambigu) s’il existe
(respectivement s’il n’existe pas) dans WordNet. Les calculs effectue´ montrent que
l’ambigu¨ıte´ des tags a diminue´ (pour cet ensemble d’utilisateurs) de 35 % a` 10 %
(cf. figure 3.9). Ainsi, l’e´cart d’ambigu¨ıte´ des tags entre les donne´es d’origine (avant
traitement) et les re´sultats (apre`s traitement) est e´gal a` 71,25 %. Figure 3.9 montre
la variation de l’ambigu¨ıte´ des tags originaux (dans la base de test) et ceux retenus
par notre approche.
3.4.4 E´valuation par rapport a` l’approche classique base´e tags
Nous avons compare´ notre approche avec l’approche classique base´e sur les tags. Cette
dernie`re conside`re les tags des utilisateurs comme e´tant ses inte´reˆts [Astrain et al.,
8. https ://wordnet.princeton.edu/
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Figure 3.9: L’ambigu¨ıte´ des tags originaux et tags retenus par notre approche
2010], [Li et al., 2008]. Par rapport a` notre approche, le calcul des inte´reˆts d’un
utilisateur donne´ se fait par agre´gation des tous les tags utilise´s par cet utilisateur,
sans aucun filtrage.
La me´thode globale de calcul reste la meˆme : i) de´terminer un ensemble d’individus
proches, ii) de´terminer les inte´reˆts de ces individus et iii) agre´ger tous les inte´reˆts pour
l’utilisateur pour lequel on fait le calcul.
3.4.4.1 E´valuation par rapport a` toute la base de test
Nous comparons le re´sultat fourni par notre approche avec le re´sultat de l’approche
classique qui utilise tous les tags des personnes proches (sans tenir compte de leur
pertinence par rapport aux ressources associe´es). La comparaison est effectue´e en
fonction du re´seau e´gocentrique de l’utilisateur et aussi en fonction de ses commu-
naute´s. Nous comparons selon la valeur k = 100 de notre approche. De plus, nous
comparons en prenant en conside´ration que les synonymes ou les mots relie´s (puis-
qu’elle donne de meilleurs re´sultats que la technique de simple comparaison). Nous
calculons les pre´cisions moyennes de chaque me´thode et nous les comparons.
A partir de tous les utilisateurs de la base de test, le tableau 3.1, montre que notre
approche obtient de meilleurs re´sultats que l’approche classique base´e sur les tags en
terme de pre´cision. Cela est duˆ a` l’examen du contenu des ressources analyse´es pour
la se´lection des tags pertinents. Le processus de se´lection filtre implicitement les tags
ambigus qui peuvent ne pas eˆtre compre´hensibles pour les autres utilisateurs. Par
conse´quent, nous obtenons indirectement une pre´cision supe´rieure a` l’approche base´e
sur les tags.
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Table 3.1: La pre´cision moyenne de notre approche et de l’approche classique base´e
tags
notre approche approche classique base´e tags
Re´seau e´gocentrique 0.6038 0.3459
Communaute´s 0.6125 0.3259
De la meˆme manie`re que dans la section pre´ce´dente, nous pre´sentons les boˆıtes de
Tukey des re´sultats selon les valeurs de pre´cision dans la figure 3.10.
Figure 3.10: Boˆıtes de Tukey de notre approche en fonction du re´seau e´gocentrique
(a` gauche) et des communaute´s (a` droite)
Cette re´partition des valeurs de pre´cision s’explique par :
– Pour les re´sultats de pre´cision de notre approche, la distribution est presque au
milieu a` la fois pour le re´seau e´gocentrique et les communaute´s. Ceci refle`te que la
plupart des utilisateurs ont la meˆme pre´cision moyenne.
– Pour les re´sultats de pre´cision de l’approche classique base´e tags, la distribution est
en dessous de la distribution des synonymes ou des mots relie´s, a` la fois pour le
re´seau e´gocentrique et les communaute´s. Ceci refle`te que la plupart des utilisateurs
ont la meˆme pre´cision infe´rieure.
3.4.4.2 Re´sultats diffe´rencie´s selon la me´thode de se´lection des personnes
proches
Afin de mieux comprendre les re´sultats obtenus, nous de´taillons la comparaison selon
le type de chaque personne proche : le re´seau e´gocentrique puis les communaute´s.
Nous avons choisi de pre´senter un e´chantillon de 20 utilisateurs choisis au hasard
Pour le re´seau e´gocentrique, la figure 3.11 compare les pre´cisions obtenues par notre
approche avec les pre´cisions obtenues par l’approche classique base´e sur les tags. Pour
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les communaute´s, la figure 3.12 compare les pre´cisions obtenues pas notre approche
avec les pre´cisions obtenues par l’approche classique base´e sur les tags.
Figure 3.11: Re´seau e´gocentrique : Comparaison de la pre´cision de notre approche
avec la pre´cision obtenue par l’approche base´e sur les tags sur un ensemble de 20
utilisateurs
Figure 3.12: Communaute´s : Comparaison de la pre´cision de notre approche avec la
pre´cision obtenue par l’approche base´e sur les tags sur un ensemble de 20 utilisateurs
De ces comparaisons, nous remarquons que notre approche est ge´ne´ralement plus
performante que l’approche base´e sur les tags.
De plus, en analysant l’ensemble des utilisateurs de la base, nous constatons que les
meilleurs re´sultats sont lie´s a` des utilisateurs actifs. La pre´cision est moins e´leve´e
pour les utilisateurs peu actifs. De plus, pour le re´seau e´gocentrique, la pre´cision est
de 88,10 % plus e´leve´e pour notre approche que l’approche classique base´e sur les tags
(pour tous les utilisateurs). Pour les communaute´s, la pre´cision est de 91,10 % plus
e´leve´e pour notre approche que l’approche classique base´e sur les tags (pour tous les
utilisateurs).
Nous calculons la distance entre les re´sultats obtenus a` partir de notre approche et
l’approche base´e sur les tags. De la meˆme fac¸on que dans la section 3.4.3, la distance
est calcule´e pour le re´seau e´gocentrique et pour les communaute´s. Notons :
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– PEgo.NAu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon son re´seau e´gocentrique
avec notre approche.
– PEgo.BTu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon son re´seau e´gocentrique
a` l’approche base´e sur les tags.
– PCom.NAu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon ses communaute´s
avec notre approche.
– PCom.BTu la valeur de pre´cision de l’utilisateur u ∈ U selon ses communaute´s avec
l’approche base´e sur les tags.
La distance moyenne pour le re´seau e´gocentrique est DistanceMoyenne Ego′ (formule
3.5) et pour les communaute´s est DistanceMoyenne Comm′ (formule 3.6) comme
suit :
DistanceMoyenne Ego′ =
|∑nu=1(PEgo.NAu − PEgo.BTu) |
n
(3.5)
DistanceMoyenne Comm′ =
|∑nu=1(PCom.NAu − PCom.BTu) |
n
(3.6)
Les valeurs de la distance moyenne (pour tous les utilisateurs) entre les re´sultats pour
le re´seau e´gocentrique DistanceMoyenne Ego′ est de 0,2742 et pour les communaute´s
DistanceMoyenne Comm′ est de 0,2930. La distance moyenne obtenue dans les deux
cas montre la pertinence de notre approche a` la fois pour le re´seau e´gocentrique et
pour les communaute´s.
3.5 Discussion
Les proble`mes qui affectent le processus de de´tection d’inte´reˆt sont re´pertorie´s dans
l’introduction ge´ne´rale. Notre approche tente de surmonter ces proble`mes de la fac¸on
suivante :
– Pour le proble`me du manque d’information fournie par l’utilisateur lui-
meˆme, notre approche se focalise sur le comportement d’annotation de son re´seau
social afin de be´ne´ficier de cette information qui peut refle´ter les inte´reˆts de l’uti-
lisateur. Nous avons ainsi re´duit le spectre d’analyse (analyse du comportement
d’annotation), qui, est inde´pendant de l’information fournie explicitement par l’uti-
lisateur lui-meˆme.
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– Pour le proble`me de la varie´te´ et la quantite´ des ressources, l’approche analyse
les personnes proches et principalement le re´seau e´gocentrique et les communaute´s
afin de re´duire le spectre d’analyse. De plus, elle se concentre sur l’information
textuelle.
– Pour le proble`me de La qualite´ potentiellement mauvaise des annotations
(tags), l’approche analyse les tags et leur pertinence par rapport a` la ressource
associe´e. Ainsi, les tags ne de´crivant pas le contenu sont, en grande partie, e´limine´s.
3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons propose´ une approche pour de´tecter les inte´reˆts perti-
nents des utilisateurs en se basant sur l’environnement social. Le but est de de´duire
les inte´reˆts des utilisateurs a` partir du contenu des ressources annote´s (des per-
sonnes proches de chaque utilisateur) afin de comprendre les tags refle´tant vraiment
la the´matique des ressources. L’originalite´ de notre approche est la proposition d’une
nouvelle technique de de´tection des inte´reˆts en analysant la ”qualite´” du comporte-
ment d’annotation d’un utilisateur. Cela se fait par une technique d’indexation suivie
d’un algorithme qui score les tags attribue´s aux ressources. Ce score refle`te la perti-
nence du tag selon une ressource. De ce point, nous avons se´lectionne´ les ressources
les plus pertinentes (top-k). Si le tag attribue´ par l’utilisateur a` une ressource qui est
dans le top-k, alors le tag est conside´re´ comme un inte´reˆt pre´cis.
La validation a consiste´ a` comparer deux types diffe´rents de personnes proches : le
re´seau e´gocentrique et les communaute´s. Les profils obtenus sont compare´s au profil
individuel de l’utilisateur. Les re´sultats ont montre´ que : i) en utilisant le re´seau
e´gocentrique, notre approche obtient de meilleurs re´sultats si on compare les profils en
prenant en compte les synonymes ou les mots relie´s. ii) en utilisant les communaute´s,
notre approche obtient de meilleurs re´sultats si on compare les profils en prenant en
compte la technique de simple comparaison.
Au vu des re´sultats obtenus, les valeurs de k (qui se´lectionne les ressources top-k per-
tinentes pour un tag) influencent les valeurs de pre´cision. La meilleure valeur obtenue
est k = 100 (nous avons teste´ 20, 50 et 100).
Les expe´rimentations ont montre´ que notre approche fournit un ensemble compre´hensible
d’inte´reˆts (90% des inte´reˆts calcule´s sont conside´re´s non ambigus).
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Les re´sultats ont prouve´ que notre approche qui prend en compte les ressources an-
note´es pour e´valuer la qualite´ des inte´reˆts calcule´s, obtient de meilleurs re´sultats que
de conside´rer sans distinction tous les tags attribue´s par les utilisateurs (approche
classique base´e sur les tags). En fait, notre approche traite l’ambigu¨ıte´ des tags et elle
fournit donc de meilleurs re´sultats.
Par conse´quent, notre approche pourrait eˆtre utilise´e a` des fins d’adaptation (par
exemple enrichissement du profil utilisateur, recommandation, etc.), car elle offre une
solution pour de´tecter les inte´reˆts pertinents pour les utilisateurs concerne´s.
Les limites de´gage´es qui feront l’objet de travaux futurs sont les suivantes. En ce qui
concerne le choix de la valeur de k (qui se´lectionne les top-k ressources pour le filtrage
des tags), nous envisageons dans un premier temps de faire des tests plus fins : par la
suite, nous envisageons un calcul expe´rimental par apprentissage afin d’automatiser
le choix de cette valeur.
En ce qui concerne la fonction de score (pour le calcul des top-k ressources pour un
tag), la limitation principale du mode`le utilise´ est qu’il ne prend pas en compte les
relations entre les mots (par exemple, les synonymes). Il serait judicieux de prendre
en compte la se´mantique lors du calcul de score afin d’e´valuer l’influence de cette
caracte´ristique sur les valeurs de pre´cisions.
En ce qui concerne les utilisateurs, nous avons montre´ que notre approche est moins
efficace pour les utilisateurs peu actifs. Il s’agira de trouver des solutions plus efficaces
que des techniques classiques comme leur proposer les tags les plus populaires et/ou
les plus re´cents.
Nous comptons e´galement tester notre approche sur d’autres bases sociales, afin de
voir son efficacite´ dans d’autres contextes.
Chapitre 3. Approche de de´tection des inte´reˆts de l’utilisateur social 94
Chapitre 4
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4.1 Positionnement
Un me´dia social est caracte´rise´ par l’e´volution constante des informations qu’il contient.
De ce fait, les ressources, les interactions entre les utilisateurs et les tags pre´sents
peuvent fluctuer d’importance au cours du temps. Le besoin de de´tecter les inte´reˆts
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les plus importants pour une pe´riode donne´e, nous ame`ne a` analyser ces informations
comme suit :
– Utilisateur : La motivation d’utiliser cette information est la meˆme que celle ex-
plique´e section 3.1, sauf que nous conside´rons une personne proche d’un utilisateur
donne´ comme l’utilisateur ayant annote´ les meˆmes ressources dans la meˆme pe´riode
de temps que l’utilisateur. Ce choix est base´ sur l’hypothe`se que des utilisateurs
annotant la meˆme ressource ont des inte´reˆts semblables [Kim et al., 2011], [Guy
et al., 2010] et [Cabanac, 2011].
– Tag : Un tag est important pour l’enrichissement des profils comme de´ja` mentionne´
section 2.3.4.1. Mais il peut eˆtre ambigu. Les travaux enrichissant le profil par des
tags ne prennent pas en compte cette caracte´ristique. Nous allons donc essaye´ de
ge´ne´rer des tags compre´hensibles et d’e´viter ainsi l’ambigu¨ıte´ associe´. Cela nous
permet donc d’enrichir le profil utilisateur avec des inte´reˆts (tags) compre´hensibles
[Meo et al., 2010].
– Ressource : Cette information a e´te´ utilise´e pour l’enrichissement du profil sec-
tion 2.3.4.2. Nous nous concentrons sur des ressources semi-structure´es/textuelles
et leurs me´tadonne´es (description, titre et contenu) associe´s puisqu’elles fournissent
des informations compre´hensives sur le contenu de la ressource. En fait, dans le
chapitre pre´ce´dent et aussi dans [Mezghani et al., 2014a], nous avons de´montre´ que
plus le tag de´crit le contenu de la ressource plus le tag refle`te vraiment les inte´reˆts
de l’utilisateur.
– Temps : Nous ajoutons a` notre analyse du comportement d’annotation, l’informa-
tion temporelle. Cette information est importante car elle permet de re´cupe´rer au
fil du temps des informations sur le comportement des utilisateurs, des informations
de cre´ation de liens entre deux utilisateurs, etc. Ceci permet de limiter le spectre
d’analyse en analysant a` chaque fois une partie seulement des informations.
Nous analysons l’information temporelle par rapport a` la ressource et le tag de la
fac¸on suivante : i) pour la ressource, nous adoptons le concept de la tempe´rature
(propose´ par [Manzat et al., 2010] dans la section 2.3.4.2) et nous l’associons a` la
ressource pour refle´ter son importance a` chaque pe´riode de temps. Nous exami-
nons les e´le´ments de la relation de comportement d’annotation (tag, utilisateur et
ressource) pour calculer la tempe´rature de la ressource. ii) pour l’information tag,
l’enrichissement est base´ sur la contrainte temporelle qui donne plus d’importance
aux tags re´cents et populaires.
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Pour re´capituler, l’approche d’enrichissement analyse le comportement d’annotation
de chaque utilisateur a` chaque pe´riode de temps pour de´tecter les inte´reˆts les plus si-
gnificatifs a` utiliser pour l’enrichissement (voir figure 4.1). Aussi, l’approche d’enrichis-
sement conside`re la pertinence du tag par rapport a` la ressource associe´e pour essayer
d’e´viter l’ambigu¨ıte´ associe´e a` ces annotations sociales. L’enrichissement n’est pas
une accumulation des inte´reˆts trouve´s a` partir des enrichissements dans les pe´riodes
pre´ce´dentes de temps.
Figure 4.1: Un aperc¸u sur l’information utilise´ pour l’approche de l’enrichissement
Cette contribution de´veloppe le sous module ”update” du module ”user modelling”
de l’architecture de´taille´e dans l’annexe A.
Le reste de ce chapitre est structure´ comme suit. Dans la section 4.2, nous pre´sentons
et de´crivons l’approche propose´e qui s’appuie principalement sur l’analyse du compor-
tement d’annotation des personnes proches d’un utilisateur dans une pe´riode de temps
pour se´lectionner les tags les plus significatifs a` utiliser pour l’enrichissement. Dans
la section 4.3, nous expliquons la me´thodologie de validation adopte´e. Dans la section
4.4, nous pre´sentons et commentons les re´sultats de notre expe´rimentation sur la base
sociale Delicious. Dans la section 4.5, nous discutons des principaux proble`mes traite´
par notre approche. Dans la section 4.6, nous concluons et pre´sentons les perspectives
de notre travail.
4.2 Principes de l’approche d’enrichissement
Le profil utilisateur individuel est construit d’une fac¸on implicite, en utilisant la
liste des tags assigne´s par l’utilisateur. Le profil utilisateur est enrichi par des tags
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(conside´re´ comme ses inte´reˆts) dans chaque pe´riode de temps. L’approche d’enrichis-
sement du profil est effectue´e selon chaque pe´riode de temps ∆t afin de refle´ter les
inte´reˆts actuels de l’utilisateur. Cet enrichissement permet de de´tecter les inte´reˆts de
l’utilisateur actuel afin de les utiliser dans des buts comme par exemple fournir des
recommandations dynamiques.
Afin d’exposer notre approche d’enrichissement, nous commenc¸ons par expliquer la
pre´parer des donne´es a` utiliser dans la section 4.2.1. Ensuite, nous expliquons le pro-
cessus d’enrichissement dans la section 4.2.2. Ce processus est effectue´ selon les e´tapes
suivantes : 1) calcul de la tempe´rature des ressources, 2) calcul du poids des tags, 3)
enrichissement.
Finalement, nous expliquons comment cette approche d’enrichissement peut servir
pour proposer des recommandations dynamiques dans la section 4.2.3.
4.2.1 Extraction des donne´es par pe´riode temporelle
A` partir d’une base de donne´es sociale, cette e´tape consiste a` diviser la base de donne´es
selon chaque pe´riode ∆t (voir figure 4.2). La division a pour but de pouvoir analyser
une partie des informations dans le re´seau social selon une pe´riode pre´de´finie. Ceci,
afin de re´duire le spectre d’analyse et afin d’essayer de ne garder que les informations
les plus repre´sentatives pour une pe´riode donne´e.
Le choix du ∆t est important dans notre contexte. En fait, cette pe´riode nous permet
de de´tecter l’e´volution des inte´reˆts de l’utilisateur entre deux pe´riodes successives.
Cette pe´riode devrait eˆtre cohe´rente avec la quantite´ de donne´es contenues dans le
re´seau social. La valeur de la pe´riode ∆t sera fixe´e dans l’expe´rimentation.
Figure 4.2: Pre´paration des donne´es
L’information temporelle est associe´e aux informations relie´es aux comportements
sociaux : 1) l’information du comportement d’annotation (la date de l’association
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d’un tag a` une ressource par un utilisateur). 2) l’information de personnes proches (la
date a` laquelle deux utilisateurs sont devenus explicitement amis).
4.2.2 Processus d’enrichissement du profil utilisateur a` partir du
comportement social
Le processus d’enrichissement est effectue´ a` chaque pe´riode ∆t de l’e´tape pre´ce´dente
(qui est la division de la base de donne´es, voir section 4.2.1). Le processus d’enrichis-
sement du profil utilisateur est de´taille´ dans la figure 4.3.
Figure 4.3: Le processus d’enrichissement du profil utilisateur social pour une pe´riode
∆t.
Nous expliquons chaque e´tape de notre processus d’enrichissement dans les sous-
sections qui suivent.
4.2.2.1 Calcul de la tempe´rature des ressources
Nous calculons la tempe´rature des ressources afin de de´tecter celles les plus inte´ressantes
pour un utilisateur et pour une pe´riode donne´e ∆t. Ce calcul permet de refle´ter l’im-
portance d’une ressource pour un utilisateur donne´ dans cette pe´riode. Pour re´aliser ce
calcul, nous proposons une formule qui prend en conside´ration plusieurs parame`tres :
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1. La fraˆıcheur (du tag associe´ a` la ressource) : en effet, plus le tag est re´cent plus
il est inte´ressant pour l’utilisateur selon [Zheng and Li, 2011], [Guy et al., 2010]
et [Roth et al., 2010].
2. La similarite´ des utilisateurs (qui ont annote´ la ressource) : en effet, si deux
utilisateurs ont annote´ la meˆme ressource avec des tags semblables, cela refle`te
leur similarite´ en terme d’inte´reˆts selon [Kim et al., 2011], [Guy et al., 2010] et
[Cabanac, 2011]. Ils sont donc conside´re´s comme des personnes proches. Nous
choisissons la similarite´ cosinus pour calculer cette similarite´ entre deux utilisa-
teurs.
3. La popularite´ (de la ressource) : c’est le nombre de tags associe´s a` la ressource. En
effet, la popularite´ d’une ressource refle`te son importance selon [Lipczak, 2012]
et [Roth et al., 2010].
[Lipczak, 2012] a montre´ que conside´rer en meˆme temps la fraˆıcheur et la popu-
larite´ refle`te plus l’inte´reˆt re´el plutoˆt que conside´rer chaque parame`tre seul.
Le choix de ces parame`tres est effectue´ compte tenu de leur influence sur les inte´reˆts
des utilisateurs (voir section 2.3.4). Nous proposons donc une formule qui ponde`re ces
parame`tres afin de tirer profit de chacun d’eux.
Dans une pe´riode spe´cifique ∆t et e´tant donne´ une ressource r, la tempe´rature T∆t(r)
est calcule´e selon la formule 4.1.
T∆t(r) = α ∗ fraˆıcheur + β ∗ similarite´+ γ ∗ popularite´ (4.1)
Nous gardons les meˆmes notations U={u1,. . . ,un}, R={r1,. . . ,rm}, et T={t1,. . . ,th},
que le chapitre pre´ce´dent (voir chapitre 3). Les parame`tres de la formule de la tempe´rature
sont explique´s comme suit :
– fraˆıcheur =
∑h
i=1
1
p1(th)
h
– h est le nombre de tags associe´s a` la ressource r.
– p1(th) est la fraˆıcheur du tag th associe´ a` la ressource r, ou` th ∈ {t1, . . . , th}. C’est
le re´sultat de la diffe´rence entre le temps du tag et l’heure actuelle. Ainsi, plus la
diffe´rence est grande (c-a`-d le tag est ancien), plus la fraˆıcheur est petite. C’est
pourquoi nous calculons l’inverse ( 1p1(th)).
– similarite´ =
∑
j∈n p2(uj ,un)
2
– n est le nombre d’utilisateurs annotant la ressource r.
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– p2(u1, un) est le poids entre deux utilisateurs (u1 et un) qui annotent la meˆme
ressource r. Le poids est calcule´ par la similarite´ cosinus entre le vecteur des tags
de chaque utilisateur.
sim(u1, un) = cos(u1, un) =
u1 · un
‖ u1 ‖ · ‖ un ‖ (4.2)
Nous notons que sim(u1, un) = sim(un, u1). Ainsi, nous divisons par 2 dans le
calcul de la similarite´.
– popularite´ = h, nombre de tags associe´s a` la ressource r dans un ∆t
– α, β, γ sont des constantes. Elles seront fixe´es dans l’expe´rimentation. Ces constantes
refle`tent le degre´ d’influence de chaque parame`tre.
L’algorithme 5 de´taille le calcul de la tempe´rature d’une ressource pour une pe´riode
∆t.
Entre´e : R, T, U, system date, nb tags, n, cosinus, α, β, γ, fraicheur ;
Sortie : T∆t(R)[];//Tempe´rature de tout les ressources R
1: De´but
2: Pour chaque rm ∈ R faire
3: Pour chaque th ∈ T faire
4: // Calcul de la popularite´
5: nb tags = 0; //Initialisation
6: nb tags =calculNbTag(rm) ; //fonction qui calcul le nombre de tags par
ressource
7: // Calcul fraicheur
8: fraicheur=0 ; //Initialisation
9: Pour (i=0 ; i<nb tags ; i++) faire
10: fraicheur=fraicheur+(system date− date tag(th)) ; // la fonction date tag
renvoie la date du tag en parame`tre
11: Fin Pour
12: fraicheur=fraicheur/nb tags ;
13: Fin Pour
14: // Calcul de la similarite´ cosinus entre deux utilisateurs
15: Pour (k=0,h=0 ; k<n, h<n ; k++,h++) faire
16: //n est le nombre d’utilisateurs annotant la ressource rm
17: cosinus=Moyenne(cosinusSimilarite´(uk, uh)) ; // fonction pre´de´finie
18: Fin Pour
19: T∆t(rm) = α * fraicheur + β * cosinus + γ* nb tags ; /* Tempe´rature pour la
ressource rm ∈ R */
20: T∆t(R)[] = T∆t(R)[] + T∆t(rm);/* stocker la valeur de la tempe´rature de la
ressource rm dans la liste des tempe´rature de toutes les ressources R a` un ∆t */
21: Fin Pour
22: Retourner T∆t(R)[]
23: Fin
Algorithme 5 : Algorithme de calcul de la tempe´rature des ressources pour une pe´riode
∆t
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La tempe´rature de la ressource varie pendant le temps. Elle peut augmenter ou
diminuer pour chaque ∆t. Nous conside´rons que la ressource est inte´ressante si sa
tempe´rature augmente.
4.2.2.2 Calcul du poids des tags
Apre`s le calcul de la tempe´rature de chaque ressource, nous conside´rons seulement les
ressources dont les valeurs de tempe´rature augmentent entre deux pe´riodes de temps
successives (∆t− 1 et ∆t). En fait, l’augmentation de la tempe´rature refle`te l’inte´reˆt
de l’utilisateur envers ces ressources. Cependant, dans les re´seaux sociaux qui sont ca-
racte´rise´s par la quantite´ des ressources, nous pouvons avoir beaucoup de ressources
dont la tempe´rature augmente. Ainsi, pour surmonter un tel proble`me, nous devrions
garder seulement les ressources les plus pertinentes pour l’utilisateur. C’est pourquoi,
nous analysons le contenu des ressources et plus pre´cise´ment leurs me´tadonne´es. Les
me´tadonne´es ont e´te´ utilise´es dans beaucoup de recherches comme mentionne´ aupa-
ravant dans la section 2.3.4.2. Dans notre travail, nous utilisons les me´tadonne´es pour
garder les ressources annote´es les plus pertinentes. Des me´tadonne´es, nous conside´rons
le titre, les mots-cle´s et la description, car elles sont les e´le´ments qui refle`tent le contenu
de la ressource.
Nous attribuons un poids pour les tags associe´s aux ressources. Ce poids est calcule´
selon le degre´ de correspondance de chaque tag avec les me´tadonne´es de la ressource
associe´e. Apre`s l’extraction des me´tadonne´es, nous calculons un poids pour chaque
tag lie´ a` une ressource dont la tempe´rature augmente. Nous utilisons le poids propose´
par [Joly et al., 2010] :
W (tag, r) = α′ ∗ |tag ∈ Tr|+ β′ ∗ |tag ∈ Kr|+ γ′ ∗ |tag ∈ Dr| (4.3)
Cette fonction compte le nombre d’occurrences de chaque tag sur une ressource r en
appliquant les coefficients α′, β′ et γ′ selon l’emplacement du tag dans les me´tadonne´es
de la ressource. |tag ∈ Tr| est le nombre d’occurrences du tag dans l’e´le´ment de titre
(< title >) de la ressource, |tag ∈ Kr| est le nombre d’occurrences du tag dans
l’e´le´ment de mots-cle´s (< keywords >) de la ressource, |tag ∈ Dr| est le nombre
d’occurrences du tag dans l’e´le´ment de description (< description >) de la ressource.
Les coefficients sont des constantes et seront fixe´es dans l’expe´rimentation.
L’algorithme de calcul du poids du tag est de´taille´ dans l’algorithme 6 :
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Entre´e : R, T, titre, description, motsCle´s, α′, β′, γ′, T∆t−1(rm), T∆t(rm) ;
Sortie : Poids(T, rm)[] ;// Poids de tout les tags associe´s a` la ressource.
1: De´but
2: Si T∆t−1(rm) < T∆t(rm) alors
3: Pour chaque th ∈ T faire
4: Si th ∈ description alors
5: nbDescription = CalculnbOccurrence description();
6: Fin Si
7: Si th ∈ motsCle´s alors
8: nbMotsCle´s = CalculnbOccurrence motsCle´s();
9: Fin Si
10: Si th ∈ titre alors
11: nbT itre = nbOccurrence titre+ +;
12: Fin Si
13: Poids(th, rm) = α
′ ∗ nbT itre+ β′ ∗ nbMotsCle´s+ γ′ ∗ nbDescription;
14: Poids(T, rm)[]= Poids(T, rm)[]+ Poids(th, rm) ; //stocker la valeur du poids
(th) du tag dans la liste des poids de tout les tags (T)
15: Fin Pour
16: Fin Si
17: Retourner Poids(T, rm)[] ;
18: Fin
Algorithme 6 : Algorithme de calcul du poids du tag par rapport a` une ressource
4.2.2.3 Ajout de tags pertinents
Apre`s le calcul du poids des tags associe´s aux ressources les plus pertinentes, nous
enrichissons dans cette e´tape le profil utilisateur (de´crit comme tagUtilisateur∆t[]
dans l’algorithme 7) avec les tags qui refle`tent plus les inte´reˆts de l’utilisateur. Ainsi,
dans chaque pe´riode de temps ∆t, nous enrichissons les profils des utilisateurs qui
ont annote´ des ressources pertinentes (dont la tempe´rature a augmente´) avec les tags
respectant la contrainte de seuil. En fait plus le tag a un poids important, plus nous
conside´rons qu’il refle`te le contenu de la ressource et donc il refle`te mieux les inte´reˆts de
l’utilisateur. Ainsi, nous choisissons du re´sultat de l’e´tape pre´ce´dente, les tags qui sont
les plus inte´ressants pour l’utilisateur. Un tag est conside´re´ comme un inte´reˆt potentiel
s’il a un poids supe´rieur a` un certain seuil. Le seuil sera fixe´ dans l’expe´rimentation.
L’algorithme de cette e´tape est de´taille´ dans l’algorithme 7.
Le processus d’enrichissement prend en conside´ration le comportement d’annotation
des meˆmes ressources par les utilisateurs. Cette technique analyse la connaissance col-
lective pour fournir des inte´reˆts potentiels pour chaque utilisateur.
L’enrichissement n’est pas une accumulation des inte´reˆts trouve´s a` partir des enrichis-
sements pre´ce´dents dans les pe´riodes pre´ce´dentes de temps. En fait, le profil utilisateur
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Entre´e : R, T, U, Poids(T, rm)[], tagUtilisateur∆t[], seuil ;
Sortie : tagUtilisateurEnrichi∆t[] ; // Profil enrichi dans une ∆t
1: De´but
2: tagUtilisateurEnrichi∆t[]=tagUtilisateur∆t[] ; //Initialisation
3: Pour chaque ∆t faire
4: Pour chaque rm ∈ R faire
5: Pour chaque un ∈ U qui a annote´ rm faire
6: Pour chaque Poids(T, rm)[] faire
7: Si Poids(th, rm) ≥ seuil alors
8: tagUtilisateurEnrichi∆t[]=tagUtilisateurEnrichi∆t[]∪ th ;
9: Fin Si
10: Fin Pour
11: Fin Pour
12: Fin Pour
13: Fin Pour
14: Fin
Algorithme 7 : Algorithme d’enrichissement du profil utilisateur
est de´fini pour chaque ∆t. Pour une pe´riode ∆t, le profil utilisateur individuel existe
ou peut eˆtre calcule´ selon l’approche propose´e dans le chapitre 3. Nous ajoutons pour
la pe´riode ∆t l’enrichissement du profil calcule´ qui n’est valable que pour une pe´riode
de temps.
Cet aspect nous permet d’analyser mieux les tags les plus inte´ressants selon une
pe´riode spe´cifique et pas selon l’e´volution entie`re des inte´reˆts de l’utilisateur. En fait,
les inte´reˆts de l’utilisateur peuvent se de´velopper et devenir ”pe´rime´s” et donc sans
apport pour les analyser. Ainsi, notre approche se concentre seulement sur les tags
dans une pe´riode spe´cifique de temps qui de´crivent au mieux les inte´reˆts actuels de
l’utilisateur. Ce calcul est refait a` chaque pe´riode de temps pour refle´ter l’e´volution des
inte´reˆts en e´vitant la surcharge du profil utilisateur duˆ a` un enrichissement cumulatif.
4.2.3 Recommandation dynamique
Afin de voir la pertinence de notre re´sultat d’enrichissement dans un but d’adap-
tation, nous allons l’utiliser pour une recommandation. Il est a` noter que nous ne
proposons pas une approche de recommandation a` part entie`re dans notre travail. En
fait, l’enrichissement peut servir pour adapter des informations selon une technique
de recommandation ou de personnalisation.
La recommandation consiste donc a` recommander des items (des tags) a` l’utilisateur.
Puisque l’utilisateur ne connaˆıt pas les re´sultats d’enrichissement a` un ∆t, la recom-
mandation conside`re le re´sultat du processus d’enrichissement comme l’ensemble de
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tags pertinents (approprie´s) a` recommander a` l’utilisateur plus tard. Cette recomman-
dation est classifie´e comme hybride (issue de l’analyse de l’environnement social et du
contenu des ressources annote´es). Ainsi, pour chaque profil a` chaque pe´riode ∆t, nous
fournissons une recommandation temporelle (dynamique) a` partir du re´sultat d’enri-
chissement a` une pe´riode ante´rieure (fixe´e lors des expe´rimentations).
4.3 Me´thodologie de validation
E´tant donne´ une base de donne´es, et afin de valider notre approche, nous conside´rons
des utilisateurs ayant un profil connu (ont de´ja` eu des activite´s dans le re´seau social).
Pour valider les re´sultats obtenus du processus d’enrichissement, nous comparons si
les tags enrichis (trouve´s par notre approche) pour un utilisateur existent dans le
profil de ses personnes proches. En fait, les personnes proches refle`tent les inte´reˆts
de l’utilisateur [Tchuente et al., 2013]. Dans notre validation, nous conside´rons les
personnes proches comme le re´seau e´gocentrique. Ce dernier est calcule´ a` chaque ∆t.
Un tag (enrichi dans un profil utilisateur) est conside´re´ comme pre´cis et pertinent s’il
existe dans le profil des personnes proches. La me´thodologie de validation est pre´sente´
dans la figure 4.4.
Figure 4.4: Me´thodologie de validation de l’approche d’enrichissement
Compte tenu d’un utilisateur cible u ∈ U , notre approche construit un ensemble
Iu={iu1, . . . , iuk} d’inte´reˆts potentiellement pertinents. Pour chaque iuk ∈ Iu , nous
analysons l’existence de l’inte´reˆt iuk dans le profil de son re´seau e´gocentrique Iego
(ou` Iego={iego1,. . . , iegoj} et j est le nombre d’utilisateurs dans le re´seau e´gocentrique
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de iuk). Les inte´reˆts corrects sont conside´re´s comme l’ensemble de tous les inte´reˆts
Cu ⊂ Iu , ou` Cu= {cu1, . . . , cuy} et y est le nombre d’inte´reˆts corrects.
Pour la validation, nous proce´dons pour chaque utilisateur aux calculs de pre´cision et
de rappel pour une pe´riode ∆t et aussi de la pre´cision moyenne et de rappel moyen
pour tous les ∆t (ces calculs sont pre´sente´s dans la section 4.4.1). Les calculs de
pre´cision et de rappel, sont faits pour les profils non vides (utilisateurs ayant eu une
activite´ sur la pe´riode ∆t).
4.4 Expe´rimentations re´alise´es
Dans cette section, nous e´valuons d’abord l’approche d’enrichissement dans la section
4.4.1. Ensuite, nous e´valuons les recommandations visant a` ve´rifier l’efficacite´ de notre
approche d’enrichissement dans la section 4.4.2.
Nous utilisons le meˆme dataset Delicious que le chapitre pre´ce´dent. Nous analysons
de plus l’information du comportement d’annotation selon le temps, donne´e existante
dans cette base. Nous montrons un exemple de comportement d’annotation temporel
dans le tableau 4.1.
Table 4.1: Un exemple de donne´es temporelles dans la base Delicious
userID bookmarkID tagID day month year hour minute second
8 1 1 8 11 2010 23 29 22
La valeur de la pe´riode de temps ∆t, est fixe´e a` 1 jour. Ce choix est duˆ a` l’activite´ dense
dans les re´seaux sociaux et notre objectif de capturer l’e´volution constante des inte´reˆts
de l’utilisateur. Selon cette valeur de ∆t, nous obtenons 1645 pe´riodes diffe´rentes (∆t).
4.4.1 E´valuation de l’approche d’enrichissement
Dans cette section, nous pre´sentons d’abord les mesures utilise´s dans la section 4.4.1.1.
Ensuite, nous analysons la pre´cision moyenne et le rappel moyen de notre approche
dans la section 4.4.1.2. Apre`s, nous analysons l’ambigu¨ıte´ des tags re´sultant de notre
approche dans la section 4.4.1.3. Enfin, nous de´taillons l’influence des parame`tres de
la formule de tempe´rature sur la pre´cision des valeurs obtenues dans la section 4.4.1.4.
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4.4.1.1 Mesures
Nous calculons la pre´cision P∆t(u) et le rappel R∆t(u) de l’utilisateur u dans un ∆t
donne´ selon les tags pertinents Iu (issus de notre approche) et les tags connus Iego
(issus des tags du re´seau e´gocentrique). L’intersection de ces deux informations est
note´ Cu ⊂ Iu. Nous calculons la pre´cision selon la formule 4.4 et le rappel selon la
formule 4.5 comme suit :
P∆t(u) =
|Cu|
|Iu| (4.4)
R∆t(u) =
|Cu|
|Iego| (4.5)
La pre´cision moyenne (resp. le rappel moyen) est calcule´e selon la pre´cision P∆t(u)
(resp. selon le rappel R∆t(u)) pour tous les utilisateurs et pour tous les ∆t comme la
formule 4.6 (resp. 4.7), ou` n est le nombre des utilisateurs et l est le nombre de ∆t.
Pre´cision moyenne =
∑l
∆t=0
∑n
u=0 P∆t(u)
n ∗ l (4.6)
Rappel moyen =
∑l
∆t=0
∑n
u=0R∆t(u)
n ∗ l (4.7)
4.4.1.2 Analyse de la pre´cision moyenne et du rappel moyen
Il est a` noter que les calculs de pre´cision et du rappel sont faits pour les profils non
vides (utilisateurs ayant eu une activite´).
Nous fixons dans cette section les valeurs des parame`tres de la fac¸on suivante : i)
α = β = γ = 1, ce choix a pour but d’assigner la meˆme influence de chaque terme
de la formule de tempe´rature, ii) α′ = β′ = γ′ = 1, ce choix a pour but d’assigner
la meˆme influence de chaque terme de la formule de poids d’un tag. Une e´tude sur
l’influence de ces parame`tres sera de´taille´e dans la section 4.4.1.4.
Nous testons aussi l’influence du seuil de filtrage des tags sur la pertinence des re´sultats
dans le tableau 4.2. Dans ce tableau, nous montrons d’abord la pre´cision moyenne et
le rappel moyen obtenus selon chaque seuil dans l’intervalle de ]0, 1] avec un pas de
0.1. Le tableau montre aussi le nombre de profils enrichis.
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Table 4.2: Les valeurs de pre´cision et de rappel globaux selon diffe´rentes valeurs de
seuil de filtrage des tags
Seuil 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Pre´cision moyenne 0.33 0.39 0.43 0.44 0.53 0.50 0.48 0.42 0.36 0.23
Rappel moyen 0.23 0.13 0.36 0.4 0.32 0.33 0.36 0.39 0.23 0.12
Nb. profils enrichis 85 87 87 75 150 47 57 52 49 53
Nous remarquons que le seuil 0.5 fournit les meilleurs re´sultats en pre´cision et en
nombre de profils enrichis. Pour comprendre la relation entre l’efficacite´ de notre ap-
proche et le nombre de tags dans le profil utilisateur, nous classifions les utilisateurs
en trois cate´gories principales selon leur activite´. Nous notons que les utilisateurs
peuvent avoir un tag dans leurs profils comme valeur minimale et 1675 comme valeur
maximale. Nous divisons cet intervalle en trois parties e´gales.
Sur toute les pe´riodes, nous distinguons i) les utilisateurs peu actifs (activite´ basse de
1 a` 558 comportements d’annotation), au nombre de 1765, ii) les utilisateurs actifs
(activite´ moyenne de 559 a` 1116 comportements d’annotation), qui sont au nombre
de 91 et iii) les utilisateurs tre`s actifs (haute activite´ de 1117 a` 1675 comportements
d’annotation), qui sont au nombre de 11 utilisateurs.
Nous remarquons que pour les utilisateurs peu actifs, la pre´cision est infe´rieure a` celle
de la pre´cision des autres cate´gories. Ces utilisateurs, sont peu actifs et donc leur
activite´ faible refle`te mal leurs inte´reˆts re´els. Nous ne pouvons pas conclure que notre
approche est inefficace, vu le manque d’information a` analyser de`s le de´part.
Dans le sce´nario oppose´, nous remarquons que les utilisateurs tre`s actifs ont une valeur
de pre´cision plus basse que les utilisateurs actifs. Ces utilisateurs avec trop d’informa-
tions dans leurs profils, produisent le bruit et/ou la sur-spe´cialisation, aboutissant a`
des re´sultats faibles et parfois me´diocres. De la meˆme manie`re, nous ne pouvons pas
conclure que notre approche est inefficace, vu le bruit contenu dans les informations
a` analyser de`s le de´part.
Les utilisateurs actifs sont ceux ou` notre approche obtient les meilleurs re´sultats vu la
quantite´ d’informations (de tags) ade´quate a` analyser. Ceci permet d’avoir un profil
utilisateur ”fide`le” aux inte´reˆts re´els de cet utilisateur.
4.4.1.3 Analyse de l’ambigu¨ıte´ des tags extraits
La motivation d’une telle analyse est de de´couvrir l’efficacite´ de notre approche a` four-
nir des re´sultats compre´hensibles. Nous analysons les tags re´sultants et nous calculons
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si les tags enrichis sont compre´hensibles ou ambigus. Cette caracte´ristique est relative
a` la connaissance de chaque utilisateur. Par exemple les abre´viations (par exemple :
html5, apps, etc.) ou/et des produits commerciaux (par exemple : Facebook, iPad,
BBC, etc.) ne sont pas toujours reconnus pour tous les utilisateurs. Nous choisissons
WordNet 1 comme un outil de traitement automatique des langues qui nous permet de
connaˆıtre si le tag est compre´hensible (il existe dans WordNet) ou ambigu (il n’existe
pas dans WordNet) sans prendre en conside´ration les abre´viations, les produits com-
merciaux, etc. De tels tags, meˆme s’ils sont des mots re´els, ne seront pas conside´re´s
comme compre´hensibles (dans cette expe´rimentation).
Le tableau 4.3 montre le pourcentage de tags ambigus (% TA) et compre´hensibles
(% TC) selon chaque seuil. De ce tableau, nous remarquons clairement que le pour-
centage de tags compre´hensibles est toujours plus haut que le pourcentage de tags
ambigus. Ainsi, notre approche enrichit le profil utilisateur majoritairement par des
tags qui refle`tent les inte´reˆts non ambigus. Nous constatons que les tags ambigus
sont presque tous des abre´viations, des produits commerciaux, etc. que l’on pour-
rait conside´rer comme compre´hensibles dans d’autres contextes comme des re´seaux
sociaux spe´cifiques (professionnel, scientifique, etc.).
Table 4.3: L’ambiguite´ des tags selon diffe´rentes valeurs de seuil
Seuil 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
% TA 13.20 20.00 20.00 22.60 19.23 35.08 26.04 22.61 24.35 22.5
% TC 86.79 80.00 80.00 77.39 80.76 64.91 73.95 77.37 75.64 77.5
Nous constatons par rapport a` ces valeurs, que le meilleur pourcentage de tags compre´hensibles
est associe´ au seuil 0.1 suivi par la valeur du seuil 0.5. Nous pouvons conclure que
pour la meilleure valeur de pre´cision associe´e au seuil 0.5, notre approche fournit le
deuxie`me meilleur pourcentage de tags compre´hensibles.
De plus, pour le seuil 0.6 (qui est associe´ a` la deuxie`me meilleure valeur de pre´cision),
l’ambigu¨ıte´ est double´ par rapport au seuil 0.5. Le choix du seuil est ainsi important
pour fournir des re´sultats compre´hensibles.
4.4.1.4 Influence des parame`tres sur la pre´cision des re´sultats
Tout au long de cette section, nous utilisons les valeurs des parame`tres suivants :
– α′ = β′ = γ′ = 1 (parame`tres du calcul du poids de tag),
1. http ://wordnet.princeton.edu/
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– Seuil=0.5 (puisqu’il fournit le meilleur re´sultat).
Pour analyser l’influence des parame`tres de la formule de tempe´rature, nous avons
expe´rimente´ notre approche en faisant varier les valeurs de α, β et γ. Nous avons
conside´re´ un, deux ou trois parame`tres. Les tableaux 4.4, 4.5 et 4.6 montrent les
diffe´rentes valeurs de pre´cision moyenne et de rappel moyen pour les diffe´rents cas
e´tudie´s.
Table 4.4: Re´sultats de variation d’un seul parame`tre de la formule de tempe´rature
alpha (fraicheur du tag) 0 1 0
beta(similarite´ entres les utilisateurs) 1 0 0
gamma (popularite´ de la ressource) 0 0 1
Nb. profils enrichis 70 81 81
Precision moyenne 0.35 0.33 0.28
Rappel moyen 0.12 0.23 0.09
Table 4.5: Re´sultats de variation des deux parame`tres de la formule de tempe´rature
alpha(fraicheur du tag) 1 0 1
beta (similarite´ entres les utilisateurs) 1 1 0
gamma (popularite´ de la ressource) 0 1 1
Nb. profils enrichis 66 100 65
Precision moyenne 0.37 0.42 0.47
Rappel moyen 0.13 0.33 0.36
Table 4.6: Re´sultats de variation des trois parame`tres de la formule de tempe´rature
alpha (fraicheur du tag) 1 1 0.5 0.5 1 1 0.5
beta (similarite´ entres les utilisateurs) 1 0.5 1 0.5 0.5 1 1
gamma (popularite´ de la ressource) 1 0.5 0.5 1 1 0.5 1
Nb. profils enrichis 150 121 85 90 66 77 76
Precision moyenne 0.58 0.49 0.39 0.45 0.5 0.4 0.46
Rappel moyen 0.32 0.30 0.25 0.33 0.28 0.26 0.34
De ces trois tableaux, nous remarquons que :
– la pre´cision moyenne est plus haute que le rappel moyen. Ceci montre que notre
approche fournit une meilleure probabilite´ qu’un tag retrouve´ soit pertinent, que la
probabilite´ qu’un tag pertinent soit retrouve´,
– la conside´ration simultane´e de la fraˆıcheur et de la popularite´ est meilleure que la
conside´ration de chaque parame`tre individuellement (voir tableau 4.4 colonne 2 et
3 et tableau 4.5 colonne 3). Ce re´sultat est aussi prouve´ dans [Lipczak, 2012].
– la conside´ration des trois parame`tres (notre approche), ame´liore les re´sultats par
rapport a` la conside´ration de deux ou d’un seul parame`tre(s).
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Dans le tableau 4.6, nous avons fait varie´ le poids de trois parame`tres pour chercher
le parame`tre qui affecte le plus la pre´cision des re´sultats. Dans ce tableau nous re-
marquons que, assigner un poids plus haut pour la fraˆıcheur (compare´ a` celui de la
popularite´ et la similarite´ entre des utilisateurs) fournit de meilleurs re´sultats.
Ainsi, selon cette analyse, nous pouvons utiliser notre approche dans contexte tempo-
rel ou` le parame`tre fraˆıcheur aura une valeur assez importante par rapport aux deux
autres parame`tres afin de garantir de meilleurs re´sultats.
4.4.2 E´valuation des recommandations
Cette e´valuation vise a` montrer l’efficacite´ de notre approche d’enrichissement tem-
porel a` recommander dynamiquement des tags pertinents. Dans cette section, nous
pre´sentons d’abord les mesures utilise´es dans nos calculs dans la section 4.4.2.1. En-
suite, nous e´valuons si notre approche d’enrichissement peut servir a` des recomman-
dations a` travers le calcul des valeurs de pre´cision moyenne et de rappel moyen dans la
section 4.4.2.2. Enfin, nous comparons dans la section 4.4.2.3, les re´sultats obtenus a`
partir de recommandations issues de l’analyse de l’environnement social et du contenu
des ressources annote´es (hybride)(voir section 4.2.3) avec des recommandations clas-
siques issues de l’analyse du profil utilisateur (base´e CB) et des recommandations
issues de l’analyse du re´seau e´gocentrique (base´e CF) .
Tout au long de cette section, nous utilisons les meilleurs valeurs obtenues pour les
parame`tres dans l’approche d’enrichissement qui sont :
– α = β = γ = 1,
– α′ = β′ = γ′ = 1,
– Seuil = 0,5.
4.4.2.1 Mesures
Afin de calculer les valeurs de la pre´cision et le rappel des recommandations, nous
fixons un intervalle de calcul [indice,X], ou`, ”indice” est un point de de´part dans le
temps et ”X” est le point final dans le temps. Le calcul des valeurs de pre´cision de la
recommandation consiste a` comparer le profil de l’utilisateur enrichi en ∆t = indice
avec le profil de l’utilisateur dans ∆t = indice+X. Par exemple, si nous calculons les
valeurs de pre´cision et de rappel de la recommandation dans [0, 7], nous comparons le
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profil de l’utilisateur individuel enrichi en ∆t = 0 avec le profil de l’utilisateur dans
∆t = 0 + 7.
Nous calculons la pre´cision P ′[index,X](u) et le rappel R
′
[index,X](u) pour l’utilisateur u
selon les tags dans son profil enrichi en ”indice” (TagsPEuindice) et les tags dans son
profil individuel en ”indice + X” (TagsPuindice+X) comme suit :
P ′[indice,X](u) =
|TagsPEuindice| ∩ |TagsPuindice+X |
|TagsPEuindice|
(4.8)
R′[indice,X](u) =
|TagsPEuindice| ∩ |TagsPuindice+X |
|TagsPuindice+X |
(4.9)
La pre´cision moyenne (Pre´cision moyenne′) (resp. rappel moyen (Rappel moyen′))
est calcule´e a` partir de la pre´cision P ′[indice,X](u) (resp. rappel R
′
[index,X](u) ) pour
tous les utilisateurs et pour tous les ∆t selon la formule 4.10 (resp. 4.11), ou` m est le
nombre d’utilisateurs et l est le nombre de ∆t .
Pre´cision moyenne′ =
∑l
∆t=0
∑m
u=0 P
′
[index,X](u)
m ∗ l (4.10)
Rappel moyen′ =
∑l
∆t=0
∑m
u=0R
′
[index,X](u)
m ∗ l (4.11)
Il est a` noter que les calculs de pre´cision et de rappel sont faits uniquement pour les
enrichissements et les profils individuels non vides (utilisateurs ayant fait une activite´).
Ce qui implique la pre´sence des parame`tres TagsPEuindice et TagsPuindice+X .
Par contre, le calcul de pre´cision moyenne et le rappel moyen sur tous les ∆t, peut
eˆtre : i) en prenant en compte toutes les pe´riodes (activite´s vides et non vides) des
utilisateurs dans l’intervalle [indice,X], ou bien ii) en prenant en compte seulement les
pe´riodes d’activite´ des utilisateurs dans l’intervalle [indice,X]. La figure 4.5 explique
ces deux types de calculs :
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Figure 4.5: Le calcul de pre´cision moyenne et de rappel moyen selon deux me´thodes
4.4.2.2 Analyse de la pre´cision moyenne et du rappel moyen
La base de donne´es contient 1645 jours. Comme les combinaisons possibles des inter-
valles de calcul sont trop importantes, nous choisissons de tester en fixant la valeur de
l’indice et faire varier la valeur de X comme suit : i) l’indice = 0 et X = 1 jour dans
le tableau 4.7. ii) l’indice = 0 et X = 7 jours dans le tableau 4.8. iii) l’indice = 0 et X
= 30 jours dans le tableau 4.9.
Il est a noter que ces tableaux montrent les valeurs de pre´cision moyenne et de rappel
moyen en prenant en compte les deux me´thodes de calculs (figure 4.5) : avec profils
vides (APV) et sans profils vides (SPV).
Table 4.7: Pre´cision moyenne et de rappel moyen des recommandations avec index=0
et X=1 jour
X=1 jour 1 2 3 4 5 6 7
Pre´cision moyenne′(APV) 0.09 0.12 0.22 0.21 0.32 0.3 0.22
Rappel moyen′(APV) 0.12 0.32 0.15 0.3 0.45 0.23 0.4
Pre´cision moyenne′(SPV) 0.23 0.22 0.35 0.23 0.37 0.32 0.25
Rappel moyen′(SPV) 0.22 0.46 0.23 0.35 0.46 0.33 0.45
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Table 4.8: Pre´cision moyenne et de rappel moyen des recommandations avec index=0
et X=7 jours (1 semaine)
X=7 jours 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pre´cision moyenne′ (APV) 0.21 0.53 0.37 0.25 0.23 0.2 0.05 0 0 0
Rappel moyen′(APV) 0.28 0.33 0.36 0.11 0.12 0.12 0.08 0 0 0
Pre´cision moyenne′ (SPV) 0.28 0.6 0.42 0.32 0.3 0.25 0.1 0 0 0
Rappel moyen′(SPV) 0.4 0.37 0.41 0.17 0.15 0.17 0.12 0 0 0
Table 4.9: Pre´cision moyenne et de rappel moyen des recommandations avec index=0
et X=30 jours (1 mois)
X=30 jours 1 2 3 4
Pre´cision moyenne′ (APV) 0.34 0.12 0 0
Rappel moyen′(APV) 0.33 0.07 0 0
Pre´cision moyenne′ (SPV) 0.41 0.16 0 0
Rappel moyen′(SPV) 0.34 0.11 0 0
Du tableau 4.7, nous remarquons que la comparaison avec les profils du jour suivant
ne fournit pas de bons re´sultats. Le cinquie`me jour fournit les meilleurs re´sultats que
ce soit au niveau de la pre´cision moyenne ou du rappel moyen (pour APV et SPV).
L’enrichissement est ainsi plus efficace pour une recommandation dans le cinquie`me
jour qui suit une activite´ courante.
Du tableau 4.8 et du tableau 4.9, nous constatons que, globalement, plus nous compa-
rons avec les profils re´cents, plus nous avons de bons re´sultats. Cependant, la pre´cision
de la deuxie`me et la troisie`me semaine (voir colonne 2 et 3 du tableau 4.8), est meilleur
que la pre´cision de la premie`re semaine (voir colonne 1 du tableau 4.8). Cela montre
que les inte´reˆts des utilisateurs sont en train de changer dans un court laps de temps.
Nous remarquons que les meilleurs valeurs de pre´cision moyenne pour APV et SPV
sont lie´es a` la deuxie`me semaine. Par contre, les meilleurs valeurs de rappel moyen
pour APV et SPV sont lie´es a` la troisie`me semaine. L’enrichissement est ainsi plus
efficace pour une recommandation dans la deuxie`me semaine qui suit une activite´
courante.
A` partir de ces analyses, nous voyons que les calculs sans la conside´ration de profils
vides fournissent de meilleurs re´sultats qu’avec la conside´ration de profils vides. Ceci
est un re´sultat attendu vu que le nombre de pe´riodes (le de´nominateur dans les for-
mules 4.10 et 4.11) va diminuer et ainsi le calcul de pre´cision moyenne et de rappel
moyen va fournir de meilleurs re´sultats.
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4.4.2.3 Comparaisons avec d’autres recommandations
Dans cette section, nous comparons les recommandations effectue´e a` partir du profil
enrichi par notre approche (conside´re´ comme une approche hybride), avec des recom-
mandations :
1- issues d’une approche base´e contenu (CB) : cette dernie`re recommande selon les
tags fournis par l’utilisateur. Ce type de recommandation compare les tags d’un uti-
lisateur (profil individuel) a` un indice donne´ avec les tags du meˆme utilisateur (profil
individuel) a` un indice+X.
2- issues d’une approche base´e filtrage collaboratif (CF) : Cette dernie`re recommande
selon d’autres personnes dans le re´seau social. Nous conside´rons le cas du re´seau
e´gocentrique (amis explicites). Recommander a` partir du re´seau e´gocentrique a e´te´
utilise´ dans des travaux comme [Liu and Lee, 2010]. Ce type de recommandation
compare les tags issus du re´seau e´gocentrique d’un utilisateur a` un indice donne´ avec
les tags de cet utilisateur a` un indice+X.
Le but de ces comparaisons est d’e´valuer les re´sultats de notre approche et de voir
les meilleurs entite´s a` analyser (profil utilisateur ou profil utilisateur enrichi ou re´seau
e´gocentrique) pour avoir de meilleurs recommandations.
A partir des valeurs de pre´cision et de rappel obtenues dans la section 4.4.2.2, nous
pre´sentons les re´sultats de la comparaison comme suit : i) indice = 0 jours et X = 1
jour ii) indice = 0 et X = 7 jours et iii) indice = 0 et X = 30 jours.
Analyse selon le calcul avec les profils vides Nous de´taillons les calculs de la
pre´cision moyenne et du rappel moyen faits avec les profils vides dans les figures 4.6,
4.7 et 4.8 ci-dessus :
De ces comparaisons, nous remarquons que :
i) Par rapport a` la figure 4.6, notre approche est meilleure, en terme de pre´cision, que
l’approche base´e contenu dans presque tous les cas sauf dans le jour 5. L’approche
base´e sur le re´seau e´gocentrique surpasse notre approche en terme de pre´cision dans
les premiers jours, mais devient inefficace les derniers jours.
Pour le rappel, il est variant. Il est le plus bas pour l’approche base´e contenu, mais
variant pour les deux autres approches.
ii) Par rapport a` la figure 4.7, notre approche est meilleure, en terme de pre´cision, que
l’approche base´e contenu dans les deux mois et aussi dans les recommandations a` long
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Figure 4.6: APV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 jour
Figure 4.7: APV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 semaine
terme. Par contre, l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique fournit des pre´cisions
tre`s faibles surtout a` long terme.
Pour le rappel, nous retrouvons presque le meˆme sce´nario que pre´ce´demment, sauf
que nous remarquons un pic de notre approche dans la semaine 3.
iii) Par rapport a` la figure 4.8, notre approche surpasse l’approche base´e contenu et
l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique que ce soit en terme de pre´cision ou bien
en terme de rappel.
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Figure 4.8: APV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 mois
Pour re´sumer, notre approche pourrait eˆtre utilise´e pour faire de bonnes recomman-
dations pour les deux semaines plus tard d’une activite´ courante. Elle est plus efficace
pour une activite´ a` long terme.
Analyse selon le calcul sans les profils vides Nous de´taillons les calculs de la
pre´cision moyenne et du rappel moyen faits sans les profils vides dans les figures 4.9,
4.10 et 4.11 ci-dessus :
Figure 4.9: SPV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 jour
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Figure 4.10: SPV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 semaine
Figure 4.11: SPV : Comparaison entre notre approche (en bleu - losanges), l’approche
base´e contenu (en rouge - rectangles) et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique (en
vert - triangles) avec indice=0 et X=1 mois
A` partir de ces figures, nous remarquons que :
i) Par rapport a` la figure 4.9, notre approche est meilleure, en terme de pre´cision, que
l’approche base´e contenu sur tous les jours. L’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique
surpasse notre approche en terme de pre´cision le premier et le quatrie`me jour, mais
reste inefficace les autres jours.
Pour le rappel, il est variant. Il est le plus bas pour l’approche base´e contenu, mais
variant pour les deux autres approches. Nous remarquons e´galement les meˆmes courbes
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que la figure 4.6, mais avec des valeurs plus e´leve´es.
ii) Par rapport a` la figure 4.10, notre approche est meilleure, en terme de pre´cision,
que l’approche base´e contenu dans les deux premiers mois et aussi dans les recomman-
dations a` long terme. Par contre, l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique fournit
des pre´cisions faibles, en terme de pre´cision, surtout a` long terme.
Pour le rappel, nous retrouvons presque le meˆme sce´nario que pre´ce´demment, sauf
que nous remarquons un pic de notre approche dans la semaine 3. Nous remarquons
e´galement les meˆmes courbes que la figure 4.7, mais avec des valeurs plus e´leve´es.
iii) Par rapport a` la figure 4.11, notre approche surpasse l’approche base´e contenu et
l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique que ce soit en terme de pre´cision ou bien
en terme de rappel. Nous remarquons e´galement les meˆmes courbes que la figure 4.8,
mais avec des valeurs plus e´leve´es.
A` partir de ces analyses, nous voyons que les calculs sans la conside´ration de profils
vides fournissent de meilleurs re´sultats qu’avec la conside´ration de profils vides. Ceci
est un re´sultat attendu vu que le nombre de pe´riodes (le de´nominateur dans les for-
mules 4.10 et 4.11) va diminuer et ainsi le calcul de pre´cision moyenne et de rappel
moyen va augmenter.
4.5 Discussion
Les proble`mes qui affectent le processus d’enrichissement des profils utilisateurs sont
mentionne´s dans l’introduction ge´ne´rale. Notre approche tente de surmonter ces proble`mes
de la fac¸on suivante :
– Pour le proble`me du manque d’information fournie par l’utilisateur lui-
meˆme, l’approche se focalise sur le comportement de l’utilisateur sur une pe´riode
de temps donne´e. Ce comportement concerne son comportement d’annotation afin
de be´ne´ficier de cette information issue directement de l’utilisateur qui peut refle´ter
ses inte´reˆts. Cette technique analyse la connaissance collective pour fournir des
inte´reˆts potentiels pour chaque utilisateur.
– Pour les proble`mes de la varie´te´ et la quantite´ des ressources, l’approche
analyse les personnes proches et principalement les utilisateurs annotant la meˆme
ressource a` une pe´riode donne´e de temps afin de re´duire le spectre d’analyse.
– Pour le proble`me de la qualite´ potentiellement mauvaise des tags, l’approche
analyse les tags et leur pertinence pour la ressource associe´e. Ainsi, les tags ne
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de´crivant pas le contenu sont e´limine´s, et donc les tags possibles de spammeurs sont
re´duits.
4.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons propose´ notre approche d’enrichissement du profil utili-
sateur social en analysant le comportement social et particulie`rement en analysant les
me´tadonne´es des ressources, les tags assigne´s aux ressources et les personnes proches
des utilisateurs. Notre approche prend en conside´ration l’aspect temporel pour captu-
rer les nouvelles informations au fil du temps. L’enrichissement n’est pas une accumu-
lation des inte´reˆts trouve´s a` partir des enrichissements pre´ce´dents dans les pe´riodes
pre´ce´dentes de temps. La combinaison des ces informations, est a` notre avis, une ap-
proche puissante et prometteuse pour fournir un enrichissement dynamique dans un
environnement e´volutif.
Le re´sultat de l’enrichissement du profil est utilise´ pour la recommandation puisqu’il
fournit des informations qui refle`tent les inte´reˆts de l’utilisateur dans chaque pe´riode
de temps.
Nous avons expe´rimente´ notre approche sur la base de donne´es sociale Delicious. Nous
avons calcule´ la pre´cision moyenne et le rappel moyen pour tous les profils utilisateurs
enrichis sur toutes les pe´riodes de temps. Nous avons e´tudie´ l’influence du nombre
des tags dans les valeurs de pre´cision moyenne/rappel moyen. Notre approche four-
nit de meilleurs re´sultats pour les utilisateurs actifs (ayant beaucoup de tags). Nous
avons aussi analyse´ l’ambigu¨ıte´ des tags dans les re´sultats du processus d’enrichis-
sement. Nous avons constate´ que notre approche fournit un taux important de tags
compre´hensibles. Ceci est un avantage de notre approche puisque nous n’avons pas
de´veloppe´ un outil spe´cifique pour traiter cette ambigu¨ıte´. L’ambigu¨ıte´ des tags est
plus e´leve´e dans quelques cas. Ceci est le plus souvent duˆ a` la non conside´ration des
abre´viations et des produits commerciaux, etc.
Nous avons e´galement e´value´ notre approche en proposant des recommandation a` par-
tir des re´sultats d’enrichissement. Nous avons aussi compare´ ces recommandations (is-
sues de notre approche) avec des recommandations issues du profil utilisateur lui meˆme
(approche base´e contenu) et avec des recommandations issues du re´seau e´gocentrique
de l’utilisateur (approche base´e filtrage collaboratif). Notre approche peut eˆtre utilise´e
pour faire de bonnes recommandations pour les deux semaines suivant une pe´riode
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d’activite´ de calcul des recommandations. Elle est aussi plus efficace sur une activite´
a` long terme.
Les limites de´gage´es qui feront l’objet de travaux futurs sont les suivantes.
En ce qui concerne l’intervalle de temps choisi, nous envisageons de nouvelles expe´rimentations
en faisant varier l’intervalle de temps ∆t. Ce dernier, e´tant fixe´ a` un jour, peut varier
d’un utilisateur a` un autre ou meˆme d’une pe´riode a` une autre. Cet intervalle de temps
peut eˆtre e´galement relatif a` la quantite´ d’information pre´sente dans le re´seau social.
En ce qui concerne les types d’utilisateurs, nous remarquons que notre approche est
moins efficace pour les utilisateurs peu actifs ou bien trop actifs. Ceci pourrait eˆtre
traite´ comme un cas a` part. Nous pouvons envisager des techniques populaires comme
l’enrichissement de leur profils par les tags les plus populaires et/ou les plus re´cents.
En ce qui concerne les parame`tres α, β, γ (parame`tres du calcul de la tempe´rature)
et α′, β′, γ′ (parame`tres du calcul du poids de tag), nous envisageons de proce´der a`
une apprentissage qui permet de choisir la meilleure configuration aboutissant a` de
meilleurs re´sultats.
En ce qui concerne la base de test, nous envisageons de tester notre approche sur
d’autres re´seaux sociaux notamment les re´seaux sociaux spe´cifiques (professionnels,
scientifiques, etc.). Ceci permettra de ve´rifier l’efficacite´ de notre approche en termes
de pre´cision et rappel et aussi en terme d’ambigu¨ıte´ des tags re´sultant.
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5.1 Conclusion ge´ne´rale
Dans le cadre de cette the`se, nous nous sommes inte´resse´s aux syste`mes d’adaptation
sociale et au roˆle important du profil utilisateur dans ces syste`mes. En effet, le profil
utilisateur constitue une information importante qui refle`te ses inte´reˆts.
Nous avons ainsi propose´ deux contributions visant a` proposer un profil utilisateur
pertinent (qui refle`te au mieux les inte´reˆts de l’utilisateur) et a` jour (qui permet de
suivre l’e´volution des inte´reˆts de cet utilisateur).
Bien que le but final soit d’adapter la navigation sociale, nos contributions visent a`
de´crire au mieux les inte´reˆts de l’utilisateur pour aboutir a` ce but. Ceci a permis
de proposer des recommandations de tags comme un moyen d’adapter la navigation
sociale. Dans ce cas, l’utilisateur suivra les tags propose´s comme recommandations
afin de naviguer dans le re´seau social.
Le profil utilisateur est construit initialement a` partir des tags qu’il assigne aux res-
sources. Meˆme si cette information soit importante, elle reste incomple`te et parfois
ambigu¨e pour de´crire les inte´reˆts de l’utilisateur. Le profil explicite de l’utilisateur
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e´tant a` priori force´ment incomplet, nous avons analyse´ le comportement des per-
sonnes proches de chaque utilisateur afin de pouvoir ”re´cupe´rer” des informations
supple´mentaires. Ces dernie`res peuvent refle´ter ses inte´reˆts implicites, non spe´cifie´s
par lui-meˆme. L’analyse des personnes proches nous a permis de re´duire le spectre
d’analyse dans les me´dias sociaux caracte´rise´s par une quantite´ d’information impor-
tante.
Nous avons exploite´, dans nos deux contributions, deux types diffe´rents de personnes
dites ”proches” ainsi que leurs comportements d’annotation. Ge´ne´ralement, les utili-
sateurs caracte´rise´es par un nombre moyen d’activite´s et de personnes proches, sont
les entite´s les plus repre´sentatives des inte´reˆts de ces utilisateurs. Les entite´s avec trop
ou peu d’activite´ et de personnes proches ne sont pas vraiment pertinentes a` analyser.
Nos contributions sont moins efficaces a` ge´rer ces types d’utilisateurs.
L’analyse des informations pre´sentes dans les me´dias sociaux, et plus pre´cise´ment le
comportement d’annotation, nous a permis de re´duire le spectre d’analyse. Ceci e´tant
un proble`me qui affecte les syste`mes d’adaptation, le choix des informations a` analyser
est donc important.
La spe´cificite´ du comportement d’annotation est qu’il est une information qui nous
montre d’une part, les tags fournis par les utilisateurs et d’autre part, les ressources
auxquelles ils se sont inte´resse´s. La richesse de ces donne´es nous a permis d’exploiter
a` la fois les tags et les ressources pour chaque personne proche d’un utilisateur donne´
afin d’extraire les informations les plus repre´sentatives des inte´reˆts de cet utilisateur.
Bien que les tags analyse´s pour de´duire les inte´reˆts soient ambigus, nous avons pris
en conside´ration leur pertinence par rapport aux ressources associe´es afin d’essayer
de ne conserver que les tags repre´sentatifs du contenu des ressources. Cette logique
nous a permis d’e´liminer les tags ambigus, les tags personnels, et e´ventuellement ceux
conside´re´s potentiellement comme des spams.
Nous re´capitulons ci-dessous comment nous avons utilise´ les informations du compor-
tement d’annotation :
- Utilisateur : Les comportements des personnes proches de l’utilisateur ont e´te´ ana-
lyse´es afin de re´pondre au proble`me de manque d’information dans le profil expli-
cite de l’utilisateur. Dans la premie`re contribution, nous avons conside´re´ le re´seau
e´gocentrique ou les communaute´s, comme des personnes proches a` analyser afin de
voir celles qui refle´teront au mieux les inte´reˆts de l’utilisateur. Dans la deuxie`me
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contribution, vu la contrainte temporelle, nous avons conside´re´ les personnes anno-
tant la meˆme ressource que l’utilisateur a` la meˆme pe´riode de temps. Ces personnes
interagissant sur les meˆmes ressources dans un meˆme laps de temps, partagent des
inte´reˆts communs.
- Tag et ressource : Dans la premie`re contribution, les tags sont compare´s avec le
contenu des ressources. Une indexation des ressources nous a permis de caracte´riser
chaque ressource afin de pouvoir se´lectionner les tags pertinents. Ces derniers sont
ceux refle´tant le contenu de la ressource annote´e. Dans la deuxie`me contribution, les
tags sont compare´s avec les me´tadonne´es (titre, description et mots-cle´s) des ressources
annote´es. Ceci nous a permis de se´lectionner les ressources les plus importantes (ayant
une tempe´rature e´leve´e) a` chaque pe´riode de temps et donc d’extraire les tags associe´s.
Les re´sultats obtenus a` lors des expe´rimentation de nos contributions ont montre´ que :
- Pour la premie`re contribution, notre approche fournit un ensemble compre´hensible
d’inte´reˆts. Par conse´quent, notre approche pourrait eˆtre utilise´e a` des fins d’adapta-
tion, car elle offre une solution pour de´tecter les inte´reˆts pertinents pour les utilisateurs
concerne´s. Les re´sultats ont prouve´ que la prise en compte des ressources annote´es pour
de´tecter les inte´reˆts des utilisateurs concerne´s (notre approche) est meilleure que de
conside´rer directement les tags attribue´s par les utilisateurs (approche classique base´e
sur les tags sans filtrage). En fait, c’est parce que notre approche traite l’ambigu¨ıte´
des tags et qu’elle fournit de meilleurs re´sultats. De plus, les re´sultats obtenus ont
montre´ que : i) le re´seau e´gocentrique refle`te mieux les inte´reˆts des utilisateurs si
l’on conside`re les tags en prenant en compte les synonymes ou les mots relie´es, ii)
les communaute´s refle`tent d’avantage les inte´reˆts des utilisateurs si l’on conside`re une
technique de simple comparaison.
- Pour la deuxie`me contribution, notre approche fournit un taux important de tags
compre´hensibles. Ceci est un avantage de notre approche car nous n’avons pas eu a`
de´velopper d’outil pour traiter cette ambigu¨ıte´. L’ambigu¨ıte´ des tags reste cependant
plus e´leve´e dans quelques rares cas. Ceci est le plus souvent duˆ a` la non conside´ration
des abre´viations et noms des produits commerciaux, etc.
Nous avons e´galement e´value´ notre approche en proposant des recommandation a`
partir des re´sultats d’enrichissement. Nous avons aussi compare´ ces recommandations
(issues de notre approche) avec des approches plus classiques de recommandation
c’est a` dire l’approche base´e contenu et l’approche base´e sur le re´seau e´gocentrique
de l’utilisateur. Dans l’expe´rimentation, notre approche peut eˆtre utilise´e pour faire
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des recommandations pertinentes dans les deux semaines qui suivent une activite´
courante. Elle est aussi plus efficace pour une activite´ a` long terme.
Nos contributions a` travers la de´tection des inte´reˆts de l’utilisateur et l’enrichissement
temporel du profil utilisateur, ont montre´ leur efficacite´ a` refle´ter au mieux le profil
utilisateur et aussi a` fournir des recommandations temporelles. Le but de l’adaptation
de la navigation sociale est ainsi atteint d’une part, par la construction d’un profil
utilisateur contenant des inte´reˆts pertinents, et, d’autre part, par la recommandation
des tags a` chaque pe´riode de temps.
5.2 Perspectives de recherche
Les contributions de ce me´moire nous ouvrent des perspectives de recherche a` court
terme et aussi a` long terme. Nous commenc¸ons a` de´crire les perspectives a` court terme
relatives aux deux contributions.
Pour la premie`re contribution, les limites de´gage´es qui feront l’objet de travaux futurs
sont les suivantes. En ce qui concerne le choix de la valeur de k (qui se´lectionne les
top-k ressources pour le filtrage des tags), nous envisageons un calcul expe´rimental
par apprentissage afin d’automatiser le choix de cette valeur.
En ce qui concerne la fonction de score (pour le calcul des top-k ressources pour
un tag), la limitation principale de ce mode`le est qu’il ne prend pas en compte les
relations entre les mots (par exemple, les synonymes). Nous pouvons donc pre´voir une
prise en compte de la se´mantique lors du calcul de score afin de voir l’influence de
cette caracte´ristique sur les valeurs de pre´cisions.
En ce qui concerne les utilisateurs, nous avons montre´ que notre approche est moins
efficace pour les utilisateurs non actifs. Il s’agira de trouver des solutions plus efficaces
que des techniques classiques comme leur attribuer les tags les plus populaires et/ou
les plus re´cents comme e´tant des inte´reˆts.
Nous comptons e´galement tester notre approche sur d’autres bases sociales afin de
voir son efficacite´ dans d’autres contextes.
Pour la deuxie`me contribution, les limites de´gage´es qui feront l’objet de travaux futurs
sont les suivantes.
En ce qui concerne l’intervalle de temps choisi, nous envisageons de nouvelles expe´rimentations
en faisant varier l’intervalle de temps ∆t. Ce dernier, fixe´ a` un jour dans ce travail,
peut varier d’un utilisateur a` un autre ou meˆme d’une pe´riode a` une autre.
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En ce qui concerne les types d’utilisateurs, nous remarquons que notre approche est
moins efficace pour les utilisateurs non actifs ou bien trop actifs. Ceci pourrait eˆtre
traite´ comme un ou deux cas spe´cifiques. Nous pouvons envisager des techniques po-
pulaires comme l’enrichissement de leur profils par les tags les plus populaires et/ou
les plus re´cents.
En ce qui concerne la base de test, nous envisageons de tester notre approche sur
d’autres re´seaux sociaux notamment les re´seaux sociaux spe´cifiques (professionnels,
scientifiques, etc.). Ceci permettra de voir l’efficacite´ de notre approche en termes de
pre´cision et rappel et aussi en terme d’ambigu¨ıte´ des tags re´sultant de notre approche.
Les perspectives a` long terme sont relatives a` diffe´rents points :
- Propagation du Buzz : Les contributions propose´es traitent les tags comme des
informations potentiellement pertinentes a` l’utilisateur. Cependant, les tags populaires
peuvent eˆtre associe´es a` des Buzz. Un Buzz est de´fini comme une information populaire
a` un certain temps. Il peut eˆtre une information juste ou une rumeur. Selon [Hashimoto
et al., 2011], une rumeur est caracte´rise´e par son rapidite´ de diffusion. Cependant, la
de´tection de rumeur est un proble`me crucial puisqu’il exige une connaissance a priori
supple´mentaire pour ve´rifier la justesse des informations. Il sera judicieux de prendre
en compte la justesse de l’information avant de la traiter ou la proposer a` l’utilisateur.
Une e´tude sur l’influence de l’enrichissement sur la propagation du buzz a` e´te´ e´tudie´
dans [Mezghani et al., 2015a].
- Mobilite´ : Face a` une e´volution technologique des outils d’acce`s et de visualisation
a` l’information, les utilisateurs deviennent de plus en plus mobile. Par conse´quent, il
est de plus en plus facile de publier des donne´es, de plus en plus de donne´es publie´es,
de plus en plus difficile de trouver l’information et de plus en plus difficile de l’avoir
a` temps. La gestion de la mobilite´ des utilisateurs est donc ne´cessaire dans un envi-
ronnement tre`s riche afin d’adapter l’information a` l’utilisateur selon son terminal, sa
position ge´ographique, etc.
- Adaptation selon plusieurs profils d’un utilisateur dans diffe´rents re´seaux sociaux :
Ce point est important a` prendre en conside´ration surtout dans le cas ou` un utilisa-
teur est nouveau dans le syste`me. En effet, analyser les profils d’un utilisateur dans
diffe´rents re´seaux sociaux peut nous donner plus d’informations a` traiter. Ceci, nous
permettra d’e´viter le proble`me de de´marrage a` froid (pas d’information disponible sur
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l’utilisateur) ou bien le manque d’information lie´ a` cet utilisateur. Cette ide´e a` e´te´
e´voque´ dans [Mezghani et al., 2012b]. Elle est inte´ressante de point de vue richesse
d’information. Cependant, nous devons prendre en compte les proble`mes de corres-
pondance entre les diffe´rents profils d’un utilisateur et des donne´es a` analyser/extraire
a` partir de chaque re´seau social.
Annexe A
Architecture d’adaptation
A.1 Architecture propose´e
L’architecture propose´e a pour but d’e´viter la de´sorientation de l’utilisateur lors de son
utilisation d’un re´seau social. Elle offre la possibilite´ de naviguer a` travers les ressources
et les tags. Le syste`me peut de´tecter les personnes proches selon la similarite´ de leurs
comportements, annotations et selon les utilisateurs partageant les meˆmes inte´reˆts.
Il analyse e´galement le comportement d’annotation et filtre les tags inapproprie´s afin
d’ame´liorer la recommandation base´e sur les tags. L’architecture est pre´sente´e dans
la figure A.1.
En comparant l’architecture de [Carmagnola et al., 2011] (figure A.3) avec notre ar-
chitecture (figure A.1), on remarque les modifications suivantes :
1. Association de la  BD user model  et  BD contents  a la BD d’un re´seau
social (Delicious, movieLens, etc.). On va recommander des ressources selon le
re´seau social en question et non plus selon les fournisseurs TV.
2. Ajout un module  Tagging Behaviour module  afin d’extraire les inte´reˆts de
l’utilisateur, les ressources les plus pertinentes, etc.
3. E´limination du  tracking behaviour  a` partir des fichiers logs. On va suivre
l’activite´ de l’utilisateur a` partir de son comportement de tagging a` travers les
 Tagging Behaviour module .
4. Ajout d’un module de  filtrage de tags , qui a pour but d’identifier les tags
personnels, spams, etc.
5. Modification du module de recommandation avec une nouvelle me´thode pour la
recommandation des ressources et des tags.
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Figure A.1: Architecture propose´e [Mezghani et al., 2012a]
Les bases de donne´es pre´sentent dans l’architecture sont :
–  DB Social Network  : C’est une base spe´cifique au re´seau social qui va eˆtre
utilise´e. Les informations recommande´es de´pendent du re´seau social en question.
Exemples : Bookmarks dans Delicious, articles scientifiques dans CiteUlike, musique
dans Last.fm.
–  DB user model  : A partir de la  BD social network , ce module spe´cifie les
informations sur les utilisateurs et re´seau d’utilisateurs (inte´reˆts, pre´fe´rences, amis,
relation professionnelles, etc.).
–  DB Contents  : A partir de la  BD social network , ce module enregistre les
informations sur les ressources du re´seau social (type de ressources, tags associe´es
a` chaque utilisateur, me´tadonne´es, etc.).
Nous pre´sentons ci dessous un sce´nario simplifie´ sur les communications entre les
modules nume´rote´e sur la figure A.1 :
(1) Le module “user modelling” collecte les informations a partir de la  BD user
profile  et met a jour le profile utilisateur a travers le temps.
(2) A partir de la BD user model et BD contents, le tagging behaviour module de´finie
la relation entre l’utilisateur et la ressource a travers une annotation commune (tag).
(3) Le social networking module collecte les informations a` partir de BD user model
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et BD contents afin de construire un re´seau sociale. Ce dernier est de´fini a` travers
les e´le´ments sociaux (utilisateurs, etc.) et les interactions sociales (amis, annotations,
etc.).
(4) Le social networking module de´finie la similarite´ entre les utilisateurs a` travers le
dictionnaire WordNet.
(5) Le filtering module de´tecte les synonymes, homonymes, etc., des tags, a` partir du
dictionnaire WordNet.
(6) Le tagging behaviour module contient des tags inapproprie´s qui sont de´tecter graˆce
au  filtering module .
(7) Afin d’ame´liorer la qualite´ d’adaptation, le  filtering module  traite les tags
ambigus.
(8) Le  adaptation module  a besoin des connections sociales comme les amis, uti-
lisateurs actives, etc., a` partir du  social networking module , afin de recommander
l’information sociale.
(9) Le  adaptation module  a besoin des e´le´ments sociaux comme les ressources
pour les recommander.
(10) Interaction entre l’utilisateur et le syste`me.
Les modules sont divise´s en deux cate´gories : i) les modules principaux qui sont
pre´sents dans la plupart des architectures d’adaptation comme le :  user model-
ling module ,  social networking module  et le  adaptation module . ii) les
modules secondaires comme le  tagging behaviour module , le  filtering module
 et le module  dialog manager .
A.1.1 Modules principaux
 User modelling module  : L’utilisateur est l’entite´ cle´ dans le processus d’adap-
tation. Ce module a pour but de repre´senter chaque utilisateur appartenant a` un
re´seau social. Le module utilise le  BD social network  pour extraire les informa-
tions ne´cessaires pour repre´senter un profil utilisateur. Dans la plupart des syste`mes
d’adaptation classique, le profil utilisateur contient des informations comme le nom,
pre´nom, aˆge, etc. Dans un contexte social, l’utilisateur posse`de des connections, des
relations et des inte´reˆts.
 social networking module  : Ce module exploite la mode´lisation de l’utilisateur en
analysant la similarite´ entre les utilisateurs afin de construire un re´seau d’utilisateurs
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similaires utilisant les meˆme tags (la similarite´ entre les tags est calcule´e a partir
du dictionnaire WordNet) et acce`de aux profils afin de construire un re´seau d’amis
[Carmagnola et al., 2011] . Il est capable d’identifier les utilisateurs similaires selon la
similarite´ de leurs comportements de tagging [Nauerz et al., 2008].
 Adaptation module  : Ce module traite souvent les trois dimensions d’adaptation
a savoir la navigation, le contenu et la pre´sentation. Nous nous inte´ressons l’adapta-
tion de la navigation car elle est un moyen d’e´viter la de´sorientation de l’utilisateur
[Farzan, 2009]. Dans un contexte de recommandation sociale, l’adaptation se fait a`
travers diffe´rentes recommandations et adaptation comme l’adaptation de la naviga-
tion [Nauerz et al., 2008]. Le module d’adaptation peut juste adapter le contenu et
personnalise la pre´sentation [Carmagnola et al., 2008]. Ce module prend comme entre´e
la folksonomie de´ja` filtre´e, les e´le´ments du re´seau social et le contenu afin d’achever
l’adaptation en recommandant des informations sociales a savoir : i) la recomman-
dation de ressources : c’est une technique qui recommande les ressources selon les
donne´es pre´sentent dans la  DB Content , tag et les besoins de l’utilisateur. ii) la
recommandation de tags : c’est une technique de recommandation qui recommande
des tags selon le comportement de tagging de l’utilisateur et selon ses besoins. L’adap-
tation de plus qu’une information sociale fournit a l’utilisateur plus qu’une possibilite´
de navigation a travers ces informations.
A.1.2 Modules secondaires
 Tagging behaviour module  : Ce module contient des information sur les utilisa-
teurs qui annotent les ressources par des tags. Ces tags sont assigne´s sur des ressources
de diffe´rents types (i.e. : photos, vide´os, papiers scientifiques, etc.). Le comportement
d’annotation est souvent repre´sente´ sous forme d’une matrice 3D [Wang et al., 2010]
[Kim et al., 2011], qui relie les tags (t), les utilisateurs (u) et les ressource (r). Cette
matrice est habituellement tre`s complexe a` analyser, a` cause des donne´es qui sont
ge´ne´ralement e´parses. Afin d’e´viter ce proble`me, [Wang et al., 2010] divise la ma-
trice en trois matrices ou` chacune repre´sente une vue simplifie´.Ce module est capable
d’extraire les pre´fe´rence et/ou inte´reˆts, de mettre a` jour le profil utilisateur selon
l’e´volution de son comportement.
”Filtering module” : Ce module traite les tags ambigus comme de´ja` mentionne´ plus
haut.
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A.2 Positionnement
En se comparant aux architectures d’adaptation de la navigation sociale pre´sente´es
dans la section 1.4.4, notre architecture se positionne comme le montre le montre la
figure A.2 :
Figure A.2: Comparaison entre notre architecture et les autres architectures d’adap-
tation de la navigation sociale
Le crite`re de prise en compte de la se´mantique concerne les tags et les ressources ana-
lyse´es. Il a e´te´ pris en compte dans les deux contributions en comparant les tags avec
les ressources associe´es. En fait, dans la premie`re contribution nous avons proce´der a`
l’indexation des ressources et l’application d’un score afin de filtrer les tags. Dans la
deuxie`me contribution, nous avons comparer les me´tadonne´es des ressources avec les
tags associe´s.
Le crite`re de profil utilisateur comprend la mise a` jour du profil (MAJ) et la prise en
compte des informations dynamiques (inte´reˆts). La MAJ est prise en compte lors de
la deuxie`me contribution a` travers un enrichissement dynamique du profil utilisateur.
Les inte´reˆts sont utilise´s dans les deux contributions.
Le crite`re de filtrage des tags signifie le filtrage des tags non compre´hensible/ambigus.
Ce crite`re est implicitement pris en compte a` travers l’analyse de la correspondance
des tags par rapport aux contenus des ressources associe´s.
Enfin, la recommandation est un but qui nous permet d’adapter la navigation sociale.
Ce crite`re a` e´te´ teste´ dans la deuxie`me contribution afin de voir le pouvoir de l’enri-
chissement a` recommander des informations dans des pe´riodes futures.
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Figure A.3: Architecture  iDynamicTV  [Carmagnola et al., 2011]
L’architecture du syste`me propose´ est inspire´e de celle de [Carmagnola et al., 2011]
(figure A.3). Cette dernie`re posse`de des avantages a` savoir son efficacite´ a` de´couvrir,
a` organiser les informations (les contenus te´le´). Elle conside`re aussi la se´mantique des
tags et met a` jour le profil utilisateur selon son comportement. Cependant, elle posse`de
des inconve´nients comme la de´pendance aux partenaires TV (fournisseurs de vide´os),
le non filtrage de tags inapproprie´s et l’utilisation de fichiers log pour la construction
du profil utilisateur. Nous allons a` travers notre architecture tenter de surmonter les
proble`mes
Annexe B
Mode`le Utilisateur propose´
Nous proposons dans cet annexe un mode`le utilisateur. Nous pre´sentons dans la figure
B.1 notre mode`le du profil utilisateur social inspire´ de [Tchuente et al., 2013].
Figure B.1: Le mode`le de profil utilisateur social [Mezghani et al., 2014b]
L’utilisateur social est de´crit par son profil (la classe Profil). Un utilisateur peut
avoir des voisins (l’association de personnes proches) de´crits aussi par leurs profils.
Chaque profil contient des attributs (la classe Attribut) qui sont soit des attributs
statiques (qui ne changent jamais, comme le nom par exemple) soit des attributs dy-
namiques (qui changent dans le temps, comme les inte´reˆts par exemple). Les inte´reˆts
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sont conside´re´s comme les tags (la classe Tag) applique´s par l’utilisateur sur une res-
source.La classe Re´seau e´gocentrique contient les utilisateurs connecte´s explicitement
par une relation d’amitie´ a` l’utilisateur. La classe Communaute´ contient les utili-
sateurs ayant des caracte´ristiques communes (par exemple meˆme comportement ou
de meˆmes inte´reˆts, etc.) Une communaute´ est ge´ne´re´e par un algorithme spe´cifique
de´tailler ulte´rieurement.
Le profil utilisateur est construit d’une fac¸on implicite, en utilisant la liste des tags
assigne´s par l’utilisateur.
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